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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion se desarrollo en el Hospital Manuel Nufiez
Butron Puno, a fin de realizar proyecciones en las variaciones de la desnutricion cronica
en niflos menores de 5 afios de edad el objetivo fue Determinar el mejor modelo
Univariante, La metodologia para el analisis fue la Metodologia de Box—Jenkins que
consiste en el uso de la representacion grafica de la serie historica, estimacion de la
funcién de autocorrelacion y la funcion de autocorrelacion parcial, proceso de
identificacion del modelo, proceso de estimacion del modelo identificado, eleccion de la
serie, proceso de verificacion del modelo. Y el proceso de prediccion. Los Modelos de
prediccion mensual que mejor se ajusta para decidir y predecir el comportamiento de la
serie de tiempo desnutricion cronica es: ARIMA (0, 0,1) (0,0, 1)12. Cuya ecuacion de
pronosticoes: ¥, = Y,_; + Y,_, — 0.98Y,_,, — 0.15Y,_;3 + & + 0.26,_1 — &,_15
Los resultados predictivos evaluados para la serie de nimero de Desnutricion Cronica
nifios menores de 5 afios en el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno, revelan
una réplica bastante buena y proporcionan una alternativa eficaz para describir y predecir
el comportamiento futuro.

Para la prediccion de la serie analizada se hizo, uso del mejor modelo estimado y se
obtuvieron predicciones para el afio 2017, comparando con los datos existentes y asi

comprobar el minimo error.

Palabras clave

Desnutricion cronica, modelo univariante, hospital, nifios.
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ABSTRACT

The present research work is carried out in the Manuel Nufiez Butron Puno hospital, in
order to make projections in the variations of chronic malnutrition in children under 5
years of age the objective was to determine the best Univariate model, The function for
the analysis was The Methodology of the Box - Jenkins consisting of the use of the
graphic representation of the historical series, the function of the autocorrelation function
and the function of the partial autocorrelation function, the process of identification of the
model, the process of qualification of the model, the choice of the series, process of
verification of the model. And the prediction process. The monthly prediction models that
best fit to decide and predict the behavior of the chronic malnutrition time series are:
ARIMA (0, 0.1) (0.0, 1) 12. Whose forecast equation is: ¥, = Y,_; + Y,_, — 0.98Y,_;, —
0.15Y;_13 + & + 0.26&,_; — &;_4, The predictive results evaluated for the series of
numbers of Chronic Denutrition children under 5 years in the Regional Hospital Manuel
Nufiez Butron Puno, reveal a fairly good response and an effective alternative to describe
and predict future behavior.

For the prediction of the series analyzed, a better model was used and predictions were
obtained for the year 2017, comparing with the existing data and so on the minimum

error.

Keywords

Chronic malnutrition, univariate model, hospital, children.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 GENERALIDADES

Uno de los problemas en el futuro sera indiscutiblemente, la falta de
conocimiento del nimero de nifios menores de 5 afios con desnutricion cronica,
ya que no existen trabajos de investigacion que describan su comportamiento en
el futuro. Por cuanto el estudio de series de tiempo constituye una herramienta
imprescindible para efectuar el modelamiento y las predicciones, y estos ayudaran
a proveer recursos humanos, de infraestructura, equipamiento, tecnoldgicos y
financieros que, organizados adecuadamente, deben solucionar las necesidades de
salud de la poblacion en los diferentes hospitales de la region.
Por lo tanto, el estudio de las series de tiempo, dentro de ellos los modelos
univariantes constituye una necesidad imprescindible para efectuar predicciones,
aunque solo se trata de determinar la estructura probabilista del futuro.
El comportamiento de la serie de tiempo es analizado con métodos estadisticos
cuya variable de respuesta es una funcion de su misma variable de respuesta.
Y concuerdo con la opinion de (Cutipa, 2010) “La realizacion de predicciones a
futuro, conlleva a que el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron — Puno, tome
precauciones previendo los sucesos que ocurren en el transcurso de los afios, para
luego obtener resultados confiables”.
Como también comparto con la opinién de (Centeno, 2013) “la importancia para
el Hospital de Apoyo de SANDIA en conocer pronosticos y asi poder proveer un

determinado presupuesto para el afio siguiente”.
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En el presente trabajo, se desarroll6 con la metodologia de Box-Jenkins, tomando
como base de datos, el nimero de nifios menores de 5 afios con desnutricion
cronica mas frecuentes desde enero del 2012 a diciembre del 2016, para realizar
prondsticos del nimero de nifios menores de 5 afios con desnutricion crénica. mas
frecuentes, considerando las etapas que se requiere para su tratamiento. Para el
procesamiento de la informacion, se utilizd Gretel 1.10.1 especificamente
disefiado para series temporales. Las cuales hacen conocer el comportamiento o

la tendencia que estas siguen.

1.2 JUSTIFICACION

La presente investigacion se realiza por la creciente dependencia de calidad se
servicio. Por lo tanto, la presente investigacion beneficiard al Hospital Regional
Manuel Nufiez Butron Puno, en donde permitird conocer a futuro el
comportamiento de las variaciones del numero de nifios menores de 5 afios con
desnutricion cronica méas frecuentes para prever un presupuesto a futuro y asi
satisfacer las necesidades con el servicio que brinda el
El Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno a la poblacién de la Region de
Puno, La desnutricion produce reduccion en la capacidad fisica e intelectual, asi
como también influye sobre patrones de comportamiento durante la adultez, los
niflos con enanismo tienen una menor capacidad de aprendizaje, por lo que su
rendimiento escolar disminuye, reduciendo el retorno de la inversion educativa
contribuyentes.
Ademas, el presente trabajo de investigacion tiene como propdsito mostrar la
capacidad de realizar prondsticos en series de tiempo siguiendo la metodologia
Box- Jenkins, con el fin de conocer el comportamiento del nimero de casos de

desnutricion en menores de 5 afios en el Hospital Manuel Nafiez Butron Puno,

14
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para que los gobiernos locales y regionales puedan disefiar programas estratégicos
y tomar medidas correspondientes frente a esta situacion,
Esta investigacion beneficiara mayormente a los hospitales, postas, centros

clinicos.

1.3 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion se realiza por la creciente dependencia de
calidad se servicio. Por lo tanto, la presente investigacion beneficiar al Hospital
Regional Manuel Nufiez Butron Puno, en donde permitird conocer a futuro el
comportamiento de las variaciones del numero de nifios menores de 5 afios con
desnutricion cronica méas frecuentes para prever un presupuesto a futuro y asi
satisfacer las necesidades con el servicio que brinda el

El Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno a la poblacion de la
Region de Puno, La desnutricién produce reduccion en la capacidad fisica e
intelectual, asi como también influye sobre patrones de comportamiento durante
la adultez, los nifios con enanismo tienen una menor capacidad de aprendizaje,
por lo que su rendimiento escolar disminuye, reduciendo el retorno de la inversion
educativa contribuyentes.
Ademas, el presente trabajo de investigacion tiene como propésito mostrar la
capacidad de realizar prondsticos en series de tiempo siguiendo la metodologia
Box- Jenkins, con el fin de conocer el comportamiento del nimero de casos de
desnutricion en menores de 5 afios en el Hospital Manuel Nafiez Butron Puno,
para que los gobiernos locales y regionales puedan disefiar programas estratégicos
y tomar medidas correspondientes frente a esta situacion, Esta investigacion

beneficiara mayormente a los hospitales, postas, centros clinicos.
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1.4 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
141  Objetivo General
e Determinar el mejor modelo Univariante para la prediccion de la

desnutricion cronica de los nifios menores de 5 afios en el Hospital
Regional Manuel Nufiez Butron Puno, 2012 — 2016.
1.42  Objetivos Especificos

e ldentificar, estimar y validar el mejor modelo de prediccion para el
namero de nifios menores de 5 afios con desnutricidn crénica en el
Hospital Regional Manuel Nafiez Butron Puno.

e Pronosticar con el modelo estimado el nimero de nifios menores
de 5 afios con desnutricion cronica en el Hospital Regional Manuel

Nufez Butron Puno.

1.5 LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION
Una de las limitaciones que se tuvo en el presente trabajo de investigacion
es la recopilacion de informacion de los datos de periodo 2012 — 2016, de nifios
con desnutricién cronica menores de cinco afios en el Hospital Regional Manuel
Nufiez Butron, los que seran recopilados de la Oficina La Oficina de Estadistica e
Informatica de la Direccion Regional de salud Puno.
presente trabajo que se investiga se desarrollara Unicamente para un modelo
de caso de desnutricion cronica en nifios menores de cinco afios en el Hospital

Regional Manuel Nufiez Butron.
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CAPITULO 11

REVISION DE LITERATURA

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

(Melo Mayta,2016) concluye que el modelo de prediccién mensual que
mejor se ajusta para decidir y predecir el comportamiento de la serie de tiempo
del nimero de mortalidad intrahospitalaria es: SARIMA (2,1,0) (0,01,1)12.

(Merlin.W., 2015) concluye que los Modelos de prediccion mensual que
mejor se ajusta para decidir y predecir el comportamiento de la serie de tiempo
Los Modelos de prediccion mensual que mejor se ajusta para decidir y predecir el
comportamiento de la serie de tiempo del nimero de unidades de transfusion de
sangre es: SARIMA (0, 1,1) (1, 1,0)12. Cuya ecuacion de pronostico es: ¥, =

Yt—l + Yt—Z - O.36Yt_12 - O.36Yt_13 + Et + 0'8981'—1 - 5t—12 + 8t—13

(Valdez Ticahuanca, 2015) concluye que los modelos de prediccion
mensual que mejor se ajustan para decidir y predecir el comportamiento de la serie
de tiempo del nimero de intervenciones quirtrgicas mas frecuentes son cesareas
SARIMA (2,1,0) (0,1,0)12, Aborto SARIMA (1,1,1) (0,1,1)12. Laparotomia
SARIMA (1,1,2) (0,1,1)12. COLECISTECTOMIA SARIMA (0.1.1) (1,1,0)12.

Apendicetomia SARIMA (2,1,0(0,1,0)12.

Huacantara (2010) concluye que los modelos univariantes integrados de
Box-Jenkins proporcionan un mejor ajuste para describir y predecir el
comportamiento de las variaciones de niveles medios de agua de Lago Titicaca de

la region de Puno del periodo 1984-2008. EI modelo univariante integrado que
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mejor se ajusta para describir y predecir el comportamiento de la serie de tiempo
de niveles medios mensuales de agua de Lago Titicaca del periodo 1984-2008 es

un SARIMA (1,1,0) *(2,1,1),

Cutipa (2010), Reporta que el mejor modelo que se ajusta para predecirlas
Atenciones por Emergencia en la Provincia de Puno, segun servicio es: ARIMA
(6,1,6) para la serie de atenciones de Medicina General, ARIMA (1,2,1) para la
serie de atenciones de Cirugia General, ARIMA (1,2,1) para la serie de atenciones

de Pediatria, ARIMA (1,2,1) para la serie de atenciones de Gineco-Obstetriz.

Colque (2012). Concluye que el mejor modelo que se ajusta para predecir
el nimero de casos de iras en menores de 5 afios de la provincia de Lampa, con el
modelo SARIMA (1,1,0) *(0,1,1).

Centeno, (2013). Reporta que el mejor modelo que se ajusta para estimar
el proceso de atenciones en el Hospital de apoyo SANDIA, es SARIMA (1,0,0)

*(0,1,1).
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2.2 BASE TEORICA

2.2.1 componentes de una serie temporal

2.2.2 latendencia

Es un componente de una serie temporal que refleja su evolucién a largo
plazo. Puede ser de naturaleza estacionaria o constante (se representa con una
recta paralela al eje de las abscisas), de naturaleza lineal, parabdlica,

exponencial (Hamilton, 1994).

2.2.3 las variaciones ciclicas

Es un componente de la serie que recoge oscilaciones periddicas de
amplitud superior a un afio. Estas oscilaciones periddicas no son regulares y
se presentan en los fendmenos econdémicos cuando se dan de forma

alternativa, etapas de prosperidad o de depresion (Anderson, 1995).

2.2.4 las variaciones estacionales

Es un componente de la serie que recoge oscilaciones que se producen
alrededor de la tendencia, de forma repetitiva y en periodos iguales o inferiores a
un afo. Por ejemplo, el clima afecta a la venta de una serie de productos, los
helados y refrescos se venden fundamentalmente en verano y la ropa de abrigo en
invierno, entre los factores mas importantes que originan variaciones estacionales,
se encuentran las condiciones climaticas, las costumbres sociales y las fiestas

religiosas (Hamilton, 1994).

2.2.5 las variaciones accidentales y/o irregulares
(Aznar & Trivez, 1993) menciona que: “Es una componente de la serie que
recoge movimientos provocados por factores imprevisibles (un pedido
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inesperado a nuestra empresa, una huelga, también se conoce con el nombre

de variaciones irregulares, residuales o erraticas)”.

2.3 CLASIFICACION DESCRIPTIVA DE LAS SERIES TEMPORALES

2.3.1 Estacionarias
Una serie es estacionaria cuando es estable a lo largo del tiempo, es decir,
cuando la media y varianza son constantes en el tiempo. Esto se refleja
graficamente en que los valores de la serie tienden a oscilar alrededor de una
media constante y la variabilidad con respecto a esa media también permanece

constante en el tiempo (Uriel, 1985).

2.3.2  No Estacionarias
Son series en las cuales la tendencia y/o variabilidad cambian en el tiempo.
Los cambios en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a largo
plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante (Uriel,

1985).

2.4 FUNCIONES DE UN PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO

Definido un proceso estocastico como estacionario (ya sea de forma débil o
fuerte), ya se ha comentado que, si cumple las condiciones en sentido estricto,
también cumple las condiciones en sentido débil. Siendo asi, el proceso estaria
perfectamente definido si conociéramos su media constante (i), su varianza
constante (o) y la covarianza entre cada par de momentos diferentes en el tiempo.

Dicho esto:
La funcion de autocovarianza vendra definida por los distintos valores que
tomaria dicha covarianza cuando cambiamos el lapso temporal entre las

observaciones de la serie que manejamos.
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2.5

Analiticamente, se podria expresar como:
vy = Cov(ye,yi—j) = E[(ve = 1) Wemj — W]
Donde, evidentemente, cuando el valor de "j" es cero, tendriamos la
varianza de la funcion:
Yo = Cov(yy, Ye—o) = E[(y: — 1)?] = 0*
La funcion de autocorrelacion se define igualmente como:
Cov(ye, Ye—j)

Jvar(yf)\/_varm-f)

Como nos encontramos ante un proceso definido como estacionario, la varianza

pPj =

es constante, por lo que podemos escribir:

_Y

p‘_
g Yo

FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL

Con el fin de tener en cuenta los valores de correlacion entre dos variables
aleatorias separadas entre si "j" periodos y en funcion de los valores intermedios
entre ellas.

Es decir:
Ij = corr(Ye, Ye—1, Ye-2) o» Ve—j+1)

Si planteamos las mejores predicciones de y; e y,_; como los resultantes
de plantear Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) siendo el primero de ellos del
siguiente modo:

Vi = a1Ye1 Y2+t A1V ji1
Se puede escribir la funcién de autocorrelacién parcial, si la media es nula,

como:
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cov[(y; — V) Ve—j — yt—j)]

J var(y, — PPa e = Fe))

J

Pudiendo demostrarse que:

Pj— Q1Pj—1 — X2Pj—2 — =" — Aj—1P1

I[I; =
1=ayp1 —azpy == @j_1pj-1

]

2.6 SERIES DE TIEMPO.

Una serie de tiempo consta de datos que se reunen, registran u observan
sobre incrementos sucesivos de tiempo, en el andlisis de series de tiempo de datos,
una tendencia inmediata consiste en intentar explicar o contabilizar el
comportamiento de las series. La tendencia de una serie de tiempo es el
componente de largo plazo que representa el crecimiento o disminucion en la serie
sobre un periodo amplio, el componente estacional es un patron de cambio que se
repite a si mismo afio tras afio, el componente, mide la variabilidad de las series
de tiempo después de retirar los otros componentes (Grass & Ferrer, 1994).

Define la serie temporal al modelo que se supone anda sobre las relaciones
causales que afecta a las variables en estudio, consiste en examinar el
comportamiento de la serie en el pasado para luego inferir el comportamiento
futuro (PINDYCK ROBERT & RUBINFELD DANIEL,2003).

La planificacion racional exige prever los sucesos del futuro que
probablemente vayan a ocurrir, la prevision a su vez se suele basar en lo que ha
ocurrido en el pasado, se tiene pues un nuevo tipo de inferencia estadistica que se
hace acerca del futuro de alguna variable o compuesto de variables basandose en
sucesos pasados, la técnica mas importante hacer inferencia sobre el futuro con

base en lo ocurrido en el pasado es el andlisis de series de tiempo.
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Son innumerables las aplicaciones que se pueden citar, en distintas areas
del conocimiento, tales como en economia, fisica, geofisica, quimica, electricidad,
demografia, marketing, telecomunicaciones, transporte, etc. (ARELLANO,

2011).

2.7 MODELOS DE SERIES TEMPORALES

Variables Temporales: Variables que se observan a lo largo del tiempo. Yt
indica la variable Y en el momento t.
Serie Temporal: Conjunto de T observaciones, una observacién por cada una de
las variables Y1, Y2,...., Yt Sindnimo: serie cronoldgica.

A las observaciones de una variable temporal se denomina realizaciones.
Son los resultados de un proceso estocastico.
(Uriel, 1985) En gran parte de las variables temporales propias del analisis
econémico se detecta un patrén de comportamiento en el tiempo. Las series
presentan movimientos sistematicos (repetitivos). En la evolucion en el tiempo se
observa una realidad. Esta regularidad de las series temporales es, en general,
estocastica y no deterministica. Es decir, esa regularidad no admite una
formulacién funcional determinista, sino que es funcion de variables aleatorias.
Estimado tal regularidad, el analista construye un mecanismo explicativo que

recibe el nombre de modelo.

2.8 MODELO UNIVARIANTE.

Los Modelos Univariantes en una serie de tiempo {Yt }, son todos aquellos
gue solamente tienen una variable observada en el tiempo. Estos tipos de modelos

se expresan en forma polinomial.
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Son técnicas univariantes: el modelo autorregresivo de primer orden, el modelo
de tendencia lineal o exponencial, entre otros.

Las técnicas mas rigurosas para la prediccion univariante son las denominadas
técnicas 0 modelos Box-Jenkins, 0 mas concretamente modelos ARIMA, pues las
técnicas Box-Jenkins constituyen un conjunto méas amplio, dentro del cual los

modelos ARIMA univariantes son solo una parte.

2.9 MODELO UNIVARIANTE NO INTEGRADO.

Los Procesos Autorregresivos AR(p), de Medias Moviles MA(Q) vy
procesos mixtos ARMA(p,q) son considerados como los modelos no integrados
debido a que no interviene el grado de diferenciacién y la estacionalidad de la
serie.

Modelo Univariante Integrado.

Son aquellos modelos que se pueden obtener mediante suma o integracion de un
proceso estacionario. A estos modelos se les denomina también modelos no
estacionarios homogeneos.

Los procesos mixtos integrados ARIMA(p,d,q), los procesos estacionarios
mixtos integrados SARIMA(p,d,q)*(P,D,Q), procesos de medias moviles
integrado IMA, proceso de medias moviles exponenciales EWMA, y los procesos
de autoregresion, son considerados como los modelos integrados debido a que si

interviene el grado de diferenciacion y la estacionalidad de la serie.

2.10 ELABORACION DE MODELOS AR, MA, ARMA Y ARIMA.
Los modelos ARIMA o modelos de promedio movil autoregresivo
integrado son un tipo general de los modelos de Box-Jenkins para series de tiempo
estacionarias. Una serie histdrica estacionaria es aquella cuyo valor promedio no

cambia a través del tiempo. Este grupo incluye a los modelos AR solo con
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términos autoregresivo, los modelos MA solo con términos de promedio movil y
los modelos ARIMA que comprenden tanto términos autorregresivos como de
promedio movil. La metodologia de Box-Jenkins permite al analista seleccionar
el modelo que mejor se ajuste a sus datos. Dado el concepto de proceso

estacionario anteriormente definido, los modelos de prondstico se dividen en:

MODELOS LINEALES ESTACIONARIOS.
2.11.1  Modelos Autorregresivos (ar)

Se realizan tantas regresiones multiples escalonadas como sea posible en
las series combinadas con demora que hagan falta, hasta que las series adicionales
con demora carezcan de poder explicar
La ecuacion en prueba es

X=X+ +a, X, +&

Donde et es el residuo o término de error, al que se supone una media igual
a cero. El nimero de periodos de demora p que requiere se determinara cuando se
llegue a la estabilidad de los coeficientes. Si resulta que p es 12 para datos
mensuales, el modelo autorregresivo establece un modelo de indices estacionales
que son los coeficientes estimados. Como se menciond previamente, puede
eliminarse el propio patron estacional para investigar si hay otro modelo que
abarca varios afos, o si el modelo se extiende a un plazo mas largo. Naturalmente,
el modelo autorregresivo puede también revelar variaciones ciclicas menores de
doce meses. El analista debe prestar atencion a estos ciclos mas cortos, eliminarlos
de los datos, 0 no tenerlos en cuenta.

La notacion AR(p) se refiere a un Modelo Autorregresivo de orden p. Un modelo

AR(p) puede escribirse como
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p
X, =C+Z¢iXH +e

i=1

Donde PPy son los parametros del modelo, ¢ es una constante y &t es
un término de error. El término constante es omitido por muchos autores para
simplificar. Un Modelo Autorregresivo es esencialmente un filtro de respuesta
infinita al impulso 1R, con determinada interpretacion adicional. Se debe tener en
cuenta que es necesario imponer ciertas restricciones a los valores de los
parametros de este modelo para que funcione correctamente estacionario. Por
ejemplo, en un modelo AR (1), si |pl| > 1 el modelo no tendra un buen
comportamiento.

Un proceso AR (1)
Un AR (1) Proceso esta dado por

X, =C+¢X, , +e

Donde & es un proceso de ruido blanco con media cero y varianza ¢2.
El proceso es de covarianza estacionaria es | ¢ | < 1. Si ¢ = 1 entonces Xt tiene
una raiz unitaria.

2.11.2  Modelos de Medias Mdviles (ma).

Este modelo de Box-Jenkins propone que una serie de tiempo tiene su
explicacion en una combinacién de eventos aleatorios que se remontan a periodos
del pasado.

Ningun fendmeno terrestre esta libre de eventos aleatorios. Por ejemplo, la
venta de productos esta afectada por la introduccion de otros nuevos y diferentes,
o el mercado de acciones sufre un continuo bombardeo de nueva informacién
aleatoria. Cuanto mas tiempo haya pasado desde el suceso, menos influencia

tendra en las observaciones actuales. Como antes, ¢ se escoge de manera que los
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coeficientes sean estables y que no se consiga mayor poder de explicar después
de rebasar este valor.

La notacion MA(Q) se refiere a un modelo de media mévil de orden g.

q
X, =& +Zt9igt7i

i=1

, &, &
Donde 01,...,6q son los parametros del modelo y “““*- son, de nuevo, los
términos de error. Un modelo de medias moviles esencialmente un filtro de

respuesta finita al impulso FIR, con cierta interpretacion adicional.

2.11.3  Modelo Autorregresivo De Media Movil.
La notacibn ARMA (p, q) se refiere a un modelo con p términos
autorregresivo y q términos de media movil. Este modelo combina los modelos

ARy MA
p q
X, =& +Z¢ixt—i +Zeigt—i
i-1 i1

Nota sobre los términos de error

Los términos de error &t se asume normalmente que son variables
aleatorias independientes idénticamente distribuidas tomadas de una muestra con
distribucién normal de media cero: et ~ N(0,62) donde 62 es la varianza. Estas
suposiciones pueden ser fragiles y si no se cumplen pueden cambiar las
propiedades del modelo. De hecho, un cambio en la suposicion de independencia
y distribucién idéntica podria dar lugar a una diferencia substancial.

Especificacidn en términos del operador retardo (lag operator)
En algunos textos los modelos son especificados en términos del operador

retardo L. En estos términos, el modelo AR(p) viene dado por

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




TESIS UNA - PUNO

Universidad
Nacional del
Altiplano

2.12

P
& =(1—Z¢iLlet =X,
i=1
Donde ¢ representa el polinomio.
LI
¢ :1_z¢i L.
i=1

Un modelo MA(q) viene dado por

9 .
X, = (1+ > 6L }g‘ = ¢,
i=1

Donde 6 representa el polinomio

e=1+2q:9iu.

i=1

Por ultimo, el modelo combinatorio ARMA viene dado por

(1_§¢i L‘th =(1+ieiu}gt

i=1

O de forma mas concisa, PX, = 0.

MODELOS DE AJUSTE (FITTING MODELYS).

Los modelos ARMA en general pueden, tras seleccionar p y (, ser

ajustados mediante regresion de minimos cuadrados para encontrar los valores de

los parametros que minimizan el término de error. Se considera generalmente una

buena préactica, encontrar los valores menores de p y g que proporcionan un ajuste

aceptable a los datos. Para un modelo puro AR se deben utilizar las ecuaciones

Yule-Walker para proporcionar un ajuste.

Generalizaciones La dependencia de Xt en valores pasados y en los

términos de error €t se asume que es lineal, salvo que se especifique lo contrario.

Si la dependencia no es lineal, el modelo es especificamente llamado modelo de
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media movil no lineal (NMA), autorregresivo no lineal (NAR), autorregresivo de
media mavil no lineal (NARMA).

Los Modelos Autorregresivos de media movil pueden generalizarse con
otros métodos. Véase también los modelos ARCH (modelos de heterocedasticidad
condicional autorregresivos) y los Modelos autorregresivos integrados de medias
moviles ARIMA (modelos autorregresivos integrados de medias mdviles). Si
tenemos que ajustar multiples series temporales, entonces se pude ajustar un
modelo vectorial ARIMA (VARIMA). Si las series temporales en cuestion
muestran una memoria lejana, entonces es apropiado un modelo ARIMA
fraccional (FARIMA, a veces chamado ARFIMA). De pensar que los datos

presentan estacionalidad, entonces debe usar un modelo SARIMA

2.13 MODELOS LINEALES NO ESTACIONARIOS.

Modelos De Promedio Movil Autorregresivo Integrado: ARIMA (p,d,q).

Es un modelo que permite describir un valor como una funcién lineal de
datos anteriores y errores debidos al azar. Se analiza sobre una serie estacionaria.
Los modelos de promedio movil autoregresivo integrado (ARIMA: Autoregresive
integrated moving-average) son una clase especializada de técnicas de filtracion
que ignoran por completo a las variables independientes en la formulacién de
pronosticos. Estos modelos son dispositivos altamente refinados de ajuste de
curvas que utilizan valores reales y anteriores de la variable dependiente, para
producir pronosticos precisos de corto plazo.

En 1970, Box y Jenkins desarrollaron un cuerpo metodolégico destinado
a identificar, estimar y diagnosticar modelos dinamicos de series temporales en
los que la variable de tiempo juega un papel fundamental. Podemos decir que la

consideracion exclusiva de los valores pasados de una determinada variable para
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explicar su evolucion presente y futura supone, al mismo tiempo una ventaja y un
inconveniente:

La ventaja radica en el hecho de no necesitar distintas series de datos
(distintas variables) referida al mismo periodo de tiempo (caracteristica comin a
todos los modelos univariantes) y, al mismo tiempo, ahorramos la Identificacion
y especificacion del modelo en el sentido de la estadistica tradicional

El inconveniente es que, al renunciar a la inclusion de un conjunto mas
amplio de variables explicativas, no atendemos a las relaciones que sin duda
existen entre casi todas las variables econdémicas perdiendo capacidad de analisis
de tiempo que renunciamos, implicitamente, al estudio teoérico previo del

fendmeno y a su indudable utilidad.

TRANSFORMACIONES BOX COX.
La familia de transformaciones de Box-Cox arregla problemas de
normalidad y heterocedasticidad (no homogeneidad de varianzas). Suponga que

Y,.Y,...Y.)

tenemos los datos (Y1, para una variable respuesta Y . Si el cociente

entre el valor mas grande observado de Y y la més pequefia es considerablemente

grande, por decir, 10 0 mas, se debe considerar la posibilidad de transformar la

variable respuesta Y . Existen muchos tipos de transformaciones:

Método 1.

Una idea util en muchas aplicaciones es considerar transformar los datos
. A . .
de la respuesta Y en la potencia Y *, por decir, y encontrar el mejor valor de #,

. . 0 e
pero si el mejor valor de #fuera #=°, entonces Y =1, lo cual produciria que al
transformar los datos, todos serian iguales, lo cual no es deseable. Por esto este

método no es recomendado
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Método 2.

Otro método consiste en transformar la variable Y en la variable W .

A-1
W = Y;L yrenees Si.A#0
Iny,......... Si.A=0

Asi el problema #=° en el método 1, ya no se tiene, porque INY es el

apropiado limite, cuando #tiende a cero, y asi la familia es continua en *.

2.15 MODELOS ARIMA ESTACIONALES.
Los modelos ARIMA adquieren su mayor protagonismo en la prediccién
a corto plazo de series de frecuencia inferior a la anual (trimestral, mensual o
incluso diaria). Por ello el tratamiento de la estacionalidad tiene un papel central

en la metodologia.

e En series con estacionalidad no s6lo hay que modelizar la componente regular (o

no estacional) sino también la componente estacional.

e En esos casos, lo normal es manejar un modelo producto de dos:
ARIMA(p,d,q)*SARIMA(P,D,Q) Donde la primera parte corresponde a la parte
regular, y la segunda a la estacional

e Un procesos SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) se define asi.

3, (LD (L°)A-L)* 1-L°)°Y, = 6,(L)Og (L*)e,
Donde: #»(LD) =1-4L-¢L" —..—g L°
0,(L)=1-0,L—0,1> —...—,L°
O, (L)=1-0,L° -D,L*° —...-D L™

O, (L°)=1-0,L° -0, —...—0 L"
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2.16 METODOLOGIA DE BOX-JENKINS.

Andlisis de series de tiempo segin Box-Jenkins Se investigan
generalmente tres patrones: autoregresion, promedios moviles y tendencias.
También pueden existir observaciones erraticas ocasionales, o "disturbios™ que
deben ser eliminados o corregidos. El procedimiento requiere una secuencia de
tres pasos:

Identificacion, en el que se ensayan los diferentes modelos citados.
Estimacidn, en el que se registran en una secuencia temporal los valores estimados
de los coeficientes.

Diagnostico, en el que se verifica la conveniencia del ajuste para ver si es

el adecuado. Si es insuficiente, el procedimiento se vuelve a comenzar.

2.17 MODELO AUTORREGRESIVO

Se realizan tantas regresiones multiples escalonadas como sea
posible en las series combinadas con demora que hagan falta, hasta que las
series adicionales con demora carezcan de poder explicar. La ecuacion en
prueba es

Y, =Y, +...+ ath_p + €,

Donde et es el residuo o término de error, al que se supone una media igual
a cero.
El nimero de periodos de demora p que Y requiere se determinara cuando
se llegue a la estabilidad de los coeficientes. Es decir, si se realizan las
regresiones con Y retardado mas alla de p, los coeficientes permanecen
constantes, lo que prueba que ningun Y adicional con retardo tiene poder

explicar la adicional mas alla de p.
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Si resulta que p es 12 para datos mensuales, el modelo autorregresivo
establece un modelo de indices estacionales que son los coeficientes estimados.
Como se menciond previamente, puede eliminarse el propio pa  tron estacional
para investigar si hay otro modelo que abarca varios afios, o si el modelo se
extiende a un plazo més largo. Naturalmente, el modelo autorregresivo puede
también revelar variaciones ciclicas menores de doce meses. El analista debe
prestar atencion a estos ciclos mas cortos, eliminarlos de los datos, o no tenerlos

en cuenta.

2.18 MODELO DE PROMEDIOS MOVILES

Este modelo de Box-Jenkins propone que una serie de tiempo tiene su
explicacion en una combinacion de eventos aleatorios que se remontan a q
periodos del pasado.

Y, =be_ +..+be_, +¢€

Donde et es, como se dijo antes, una variable aleatoria seriamente independiente,
de media igual a cero.
Ningun fendmeno terrestre esta libre de eventos aleatorios. Por ejemplo, la venta
de productos esta afectada por la introduccién de otros nuevos y diferentes, o el
mercado de acciones sufre un continuo bombardeo de nueva informacion
aleatoria. Cuanto mas tiempo haya pasado desde el suceso, menos influencia
tendra en las observaciones actuales. Como antes, g se escoge de manera que los
coeficientes sean estables y que no se consiga mayor poder explicar después de

rebasar este valor.

2.19 DICKEY-FULLER AMPLIADO (TEST ADF).

Pruebas Formales: La prueba de Dickey-Fuller
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Dickey y Fuller (1979, 1981) disefiaron un procedimiento para probar
formalmente la presencia de Raices Unitarias. La prueba comienza por suponer
que la serie t sigue un proceso autoregresivo de primer orden AR(1), de la forma
Definicion béasica del contraste:

H,:Y, =aY,, +¢

Ho Y, =Y, +¢

lla mn

La distribucion de probabilidad asintotica del parametro estimado 1 presenta

una discontinuidad cuando & =1 dada la no estacionariedad en varianza de .
Debemos usar las tablas de Dickey (1976) y Fuller (1976) 6 Mackinnon (1991).

Generador de datos elegido:

Yi =Y = ta Yy — Y t &
AYt =a, t (al _1)yt—1 + &
Ay, =8, +7.Y &

H,:y=0frente.aH,:y <0

Los valores de referencia para el contraste del parametro 7 dependen del proceso
Generador de datos elegido:

Modelo1(simple) (z) :Ay, = 7.y, , + &,
Modelo 2 (conconst)(z ) Ay, =a, + 7.y, + &
Modelo 3(conconst ytend.)(z,) :Ay, = a, + 7.y, + &t + &

Puede ademas contrastarse alguna hipotesis conjunta de parametros

(SCR,, —SCR,,, )/t

D, .. =
L2 SCR,,, /n—k

Por ultimo, cabe la posibilidad de contrastar la nulidad de los parametros.
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Debe pensarse siempre en la posibilidad de la existencia de mas de una raiz

unitaria.

220 LA ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES TEMPORALES EN LA
REALIDAD

(Universidad Autéonoma de Madrid, 2015) Queda clara que la
aproximacion a los procesos estocasticos con modelos AR 0 MA esté restringida,
en términos generales, a aquellos procesos estocasticos que cumplan, al menos de
forma débil, la restriccion de estacionariedad. Cuando, en la realidad, queremos
inferir a partir de una serie temporal (muestra) la estructura del proceso estocéstico
mediante modelos AR 6 MA, debemos cubrir dos etapas:
de que la serie temporal, como muestra del proceso estocéstico, es estacionaria y,
sino lo es.

Transformar la serie temporal original de forma que la nueva serie transformada
si lo sea.

¢como verificamos si la serie a analizar es estacionaria en media? ;Cémo lograr
que lo sea? ¢Filtrado de la serie original?

(Universidad Autonoma de Madrid, 2015) Para resolver la primera
cuestion existen diversos métodos de aproximacion y, de entre ellos. Podriamos
subdividir la serie temporal en varios periodos de, aproximadamente, la misma
longitud, y calcular su media. El proceso seria estacionario en el caso en que
dichos estadisticos fueran practicamente iguales para todos los subperiodos
analizados. En la mayoria de los casos, un simple Figurasirve para observar si
existe 0 no una clara tendencia y, por tanto, si la serie es estacionaria o no.

Habitualmente, cuando una serie muestra tendencia, se subdivide dicha

serie en dos componentes: una primera, la estimacion de dicha tendencia, y, la

35
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segunda, el residuo o error que se comete cuando se utiliza dicha tendencia como
valor estimado de la serie original.
ye = Ty +1¢

Una vez estimada la tendencia, aproximada con una regresion lineal,
parabdlica, exponencial que sea mas conveniente; trabajaremos con la serie del
residuo, que entonces no mostrara tendencia y podremos decir que es estacionaria
en media. Es sobre este residuo sobre el que llevaremos a cabo todo el proceso
descrito como metodologia de identificacion ARIMA, sumando finalmente el
valor de la tendencia estimada si queremos dar resultados de estimacion de la serie
original. Es decir:

La identificacion del proceso ARIMA se hara sobre esta serie del residuo
r. = y; — Tt, estimada previamente la tendencia del modo més adecuado.

Para obtener valores estimados de la serie original, sumaremos el
componente tendencial al valor estimado del residuo mediante el modelo ARIMA
Ve =T + 17.

A este procedimiento se le conoce con el nombre de filtrado de la tendencia
de la serie. Por supuesto, existen muy variadas formas de aplicar un filtro, siendo
la que aqui hemos enunciado la més sencilla.
¢Coémo se comprueba si una serie es estacionaria en varianza? Orden de
integracion

Sin duda alguna, el test mas habitual a la hora de determinar la
estacionariedad de una serie temporal, consiste en la aplicacion del conocido como
test de Dickey—Fuller (Test DF) o Dickey-Fuller Ampliado (Test ADF)

(Universidad Auténoma de Madrid, 2015). Este es un contraste de “No
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estacionariedad” ya que la hipotesis nula es precisamente la presencia de una raiz
unitaria en el proceso generador de datos de la serie analizada.

Vamos a suponer inicialmente, como modelo de partida para el andlisis de
una determinada serie Yt, el de un proceso estacionario autorregresivo de orden
uno:

Vi = @1ye-1+ & (Ec. 1)

Frente a este modelo se plantea, como hipotesis nula HO, el modelo

alternativo de un paseo aleatorio no estacionario del tipo:
Yi=yi1+e (Ec.2)

Se trata por tanto de contrastar si el coeficiente ¢, es igual a la unidad o
distinto de ella.

Sin embargo, para contrastar la nulidad del coeficiente ¢,, no podemos
utilizar el contraste “t” habitual sobre una estimacion por MCO del primer
modelo. La razon es que la hipdtesis nula que habitualmente se contrasta y, a partir
de la cual se deriva la expresion y propiedades del test “t”, es la de nulidad del
pardametro (¢,=0) de la (Ec.2), sin embargo, en nuestro caso, necesitariamos
contrastar HO: ¢,=1. Si la hipotesis nula fuera cierta, la varianza de Yt no seria
estacionaria, sino que creceria con los valores de “t” segun la expresion de la
varianza de un paseo aleatorio con deriva:

Var(y,) = to?

La estimacion de al en y, = @,y;_1 + € Serd siempre consistente, sin
embargo, su distribucién variard segun los valores que tome la estimacién. La
distribucion de probabilidad asintética del estimador de MCO del modelo AR(1)

presenta una “discontinuidad” cuando al=1 y, como sustituto, deberan utilizarse
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las distribuciones derivadas de forma empirica mediante un procedimiento de
Montecarlo realizado por Dickey.
En la préctica, se obtiene restando a uno y otro lado el término y,_;:
Ye = Ye-1 = Qo+ Vi1 — Ve-1 T &
Ay, =ag+ (a; — Dy +&  (Ec.2)
Ay =ag+7v.Ve-1t+ &

Por tanto, la hipotesis nula inicial para la (Ec. 2), se transforma ahora en
HO: y = 0 frente a H1: y < 0 . Decir que y es nulo es lo mismo que decir que
¢,1=1, 0 sea, que existe una raiz unitaria, decir que es menor que cero equivale a
decir que al es menor que la unidad (proceso autorregresivo estacionario) 0sea,
no se considera el caso de procesos autorregresivos explosivos en que ¢,>1.

El procedimiento basico para la aplicacion simple del test DF es, a partir
de aqui, aparentemente sencillo. Se estima el modelo propuesto y se calcula el

“t”

valor estimado de la “t” del parametro analizado. Una vez calculado se compara
con el valor empirico de referencia obtenido con las tablas de Dickey y Fuller o
de MacKinnon. Si el valor estimado para y es inferior en valor absoluto al
tabulado dado un determinado nivel de confianza, admitiremos la hip6tesis nula,
0 sea, la presencia de una raiz unitaria.

El modelo expuesto hasta el momento es el mas simple posible, pero cabe
que el modelo més adecuado a la realidad incluya otros términos, como una
constante y/o una tendencia (O'Connell, Bowerman & koehler, 2007).
Propusieron, entre otros autores, seguir un proceso en etapas a fin de garantizar el
éxito en la eleccion del modelo de referencia en el mayor nimero de ocasiones:

En primer lugar, se estimaria el modelo menos restringido (con término

constante y tendencia determinista).
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Dado que el principal error de esta tactica inicial consistiria en la escasa
potencia del contraste para el rechazo de la hipdtesis nula por inclusion de
variables irrelevantes, si los valores criticos indican rechazo (ausencia de raiz
unitaria), terminariamos el procedimiento.

En el caso de no rechazarse la hipotesis nula de presencia de una raiz
unitaria, es decir, en el caso en que admitamos la presencia de una raiz unitaria
(Hy: y = 0) pasariamos ahora a examinar la significatividad del parametro
tendencial determinista a2. Dado que, en este punto, estariamos bajo la hipotesis

ya admitida de que y = 0, utilizariamos el valor de referencia de 7z, € incluso,

para mayor seguridad, también el contraste conjunto @5 (a, =y = 0).

Si el término tendencial resulta significativo (a, # 0) contrastaremos de
nuevo la presencia de una raiz unitaria (H,: y = 0) pero utilizando entonces las
tablas de una normal estandarizada. Sea cual sea el resultado del test con las
nuevas tablas finalizariamos aqui el contraste admitiendo o rechazando la
presencia de una raiz unitaria.

Si el término tendencial es no significativo, debera replantearse el modelo
inicialmente estimado pasandose a examinar otro con término constante, pero sin
esta tendencia determinista. Con este modelo se vuelve a analizar la presencia de
una raiz unitaria (y = 0).

En el caso en que, nuevamente, se sostenga la presencia de una raiz
unitaria, se contrastard entonces la adecuacion del término independiente a0 bien
con el contraste ., bien con@, . Si el término independiente resulta significativo
usamos de nuevo las tablas de una normal para contrastar la presencia de la raiz

unitaria, concluyendo de nuevo aqui el contraste.
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Solo si entonces la constante a0 es no significativa se utiliza el modelo mas
simple como modelo de referencia contrastandose, de nuevo, la presencia de raiz
unitaria. En este caso, no tiene cabida el uso de la distribucion normal
estandarizada.

(Universidad Autonoma de Madrid, 2015) Esta claro que lo expuesto hasta

este momento permite contrastar la presencia de una 0 mas raices unitarias

en una determinada serie temporal para la que se supone un proceso AR

(1). Sin embargo, muchas series temporales se ajustan mas adecuadamente

a procesos autorregresivos de orden superior AR (2) 0 AR (3). No parece,

por tanto, muy correcto, contrastar la presencia de una 0 mas raices

unitarias utilizando siempre la estructura de un modelo AR (1) ya que las
raices unitarias pueden aparecer también en estructuras mas complejas.

Este problema da lugar a lo que se conoce como test de raices unitarias de

Dickey-Fuller Ampliado (DFA): si se quiere contrastar la presencia de una

raiz unitaria en una serie que sigue un proceso AR(p), debera aplicarse el

procedimiento expuesto para el caso simple AR(1), pero suponiendo ahora
del modelo:

p
Ay = Qo+ V.- Yeo1 + Z BiDye—iv1 + &

=2

Doénde:
y=—-(1- ?:1 e) Yy Bi= 5')=1ej
2.21  MODELO ARIMA (p, d, g) SARIMA (P, D, Q)

En su forma mas general el modelo ARIMA (p, d, g) ARIMA (P, D, Q,) S

podria escribirse como:

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
: Altiplano

Yr = 01Yr—1 + O2Yr_5 + - + Opsipipssd YT—Ps—p-sp—d + 8 + Up + 8, Up_q + -
+ 09s+qUr-sg—q
Entendiendo que puede haber mas de un proceso generador de la serie (en
la parte regular y en la estacional) y escribiendo una combinacion de los modelos
MA(qg) y AR(p) que han precisado de una serie de diferenciaciones "d" en la parte
regular o "D" en la parte estacional para que fueran estacionarios.
APLICACION DE LAS FUNCIONES A MUESTRAS CONCRETAS
En este apartado se pretender especificar estimaciones de los valores que
caracterizan el proceso estacionario. Habra que estimar la media (u), para lo que
usaremos la media muestral; la varianza (y,) y la funcion de autocovarianza (y;),
para lo que emplearemos la formula de la covarianza muestral) y la funcion de
autocorrelacion (p;) (Universidad Autonoma de Madrid, 2015).
Media muestral.

Como ya se ha dicho, el estimador u = E(y,) sera la media muestral:

T
Z Ve
t=1

Dicho estimador cumplira dos propiedades:

3_]=

|-

Insesgadez. - la esperanza de la media de la serie serd igual a u.

Esto se demuestra ya que:

T
1 1
EG) = thlemy =T = p

Consistencia. - es decir, la varianza se anula cuando ampliamos la muestra a la
poblacion siendo el estimador insesgado, propiedad que se cumplira siempre que
se dé la siguiente condicién, que no desarrollamos:

Funcién de autocovarianza muestral.
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El estimador de y; se obtendra segun la siguiente expresion:
T
1 _ _
G =77 y Z Ve =) We-j = ¥)
t=j+1

Que, a pesar de ser sesgado, dicho sesgo sera determinable y cada vez mas
reducido segln se aumente la muestra.
Funcidn de autocorrelacion muestral.

Para su célculo se recurriré al cociente de funciones de autocovarianza del
siguiente modo:

v G
Yo Co

El estimador para la funcion de autocorrelacion parcial
Para a emplear se calculara segun el método recursivo de Durbin del siguiente
modo:
@11 =n

j —
~ T+ — Yic1 Djiljr1—i
Div1jr1 = T
1= X, 9jimi

~

Dipi=0ji —Djsiir1Djjr14i/171...]

2.22 PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO LINEAL DISCRETO
Vamos a definir un nuevo caso especial de un proceso estocastico que nos
permita luego intentar encontrar algo parecido en la realidad y que sea facilmente
identificable (Universidad Autdbnoma de Madrid, 2015).
Se conoce por proceso estocastico estacionario lineal y discreto a aquel que puede
expresarse como:
Ye=u+te +0ieq+0e 5+

Donde:
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Es lineal porque puede escribirse como combinacion lineal de los errores.
e; es ruido blanco (esperanza y covarianza nulas y varianza constante).
Es discreto porque los lapsos temporales considerados son uniformes (no hay
saltos temporales distintos entre las variables consideradas).
El siguiente paso serad especificar las condiciones que nos aseguran que este
proceso es estacionario, es decir que tiene media y varianza constantes y que su
covarianza sélo varia cuando lo hace el espacio temporal que separa las
observaciones empleadas para calcularla. Para ver estas condiciones,
calcularemos los momentos de primer y segundo orden asegurando la
estacionariedad en sentido débil.
Media constante:
E(y ) =E(u+e +01ec 1+ )=pn+2200;E(e) / 6p=1y XZ,0; =k <o
Es decir, la media seré constante en la medida en que exista la segunda
parte del sumando que, al quedar multiplicada por la esperanza del "ruido blanco"
sera finalmente cero, y la media quedara igual a L.
Varianza constante:
Yo=EQ:—w)? =E(u—p*+e + 61801 + 000, +)° =
E(eZ + 62e? | + -+ 20,e,e,_1 + 20e08p_5 + ) =
ol(1+ 607 +07+--+0) =
g2y, 67 / 6p=1
Siendo entonces condicidn necesaria para que la varianza exista que el
altimo sumatorio sea calculable (converja).

Covarianza constante:

yj = E[(}’t - .U)(Yt—j - .U)] =

E[(e; + 01e._1 + 026, 5+ )(er—j+ 016 j_q1+ 06 o+ )] =

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

Altiplano

TESIS UNA - PUNO ] Nacional del

O;E((e j + 60,6, 1E(ef_j_1 + 0,0;42E (el ;) + - =

G2 (0 + 0:0y41 + 0,07+ ) = 0F ) 0,6,,))
i=0

Luego el proceso sera estacionario en la medida en que se cumplan estas tres

condiciones:
ic0biE(er) [/Bp=1y ¥Y2,6,=K<
2007 < ©/6p=1
Z 0;0;4; < ©
i=0
Ventajas

e Una vez definido este proceso particular, vamos a ver resumidamente sus
ventajas respecto a no contar con él.

e En principio, si quisiéramos definir un proceso estocastico en general,
tendriamos, al menos, que definir sus momentos de primer y segundo
orden, para lo cual seria necesario estimar T varianzas, T esperanzas y (T2
-T) /2 covarianzas, lo que nos es imposible si s6lo contamos con T datos.
Si el proceso fuera estacionario, ya sélo tendriamos que estimar una
esperanza y una varianza (media y una varianza constantes) y (T-1)
covarianzas (cov(ys, Ye—1), cov(Vs, Vi—2), -..) ; Entotal 1+1+ (T- 1)=T+1
parametros, lo que tampoco es posible.

e Si estamos ante un proceso estocastico estacionario lineal discreto, sélo
necesitaremos contar con:

T>ptq+2
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Siendo "p"y "q" los ordenes de los retardos de los modelos autorregresivos

y de medias mdviles que ya hemos definido anteriormente.

MODELOS MA (1)

Una vez tenemos definidas las ventajas de contar con un proceso
estocéastico estacionario lineal y discreto, y que podemos calcular las funciones de
autocovarianza y autocorrelacion, puede resultar interesante ver que valores
toman éstas en aquellos casos sencillos que luego nos permitan comprobar si
series generales pueden tener un comportamiento similar, simplemente acudiendo
a la comparacién de sus correlogramas (de la funcién de autocorrelacion total y
parcial).

El primer caso a analizar serd el modelo de medias moviles de orden uno, que se
define como:
Yye=u+te +06ie 4

Este modelo también se puede escribir en funcion del operador retardo, ya
comentado, del siguiente modo:

ye=u+0(L)e

o(L) =1—6,L
Se dice que un modelo MA(q) es invertible en la medida en que se pueda escribir
como un proceso autorregresivo de orden infinito. Para que esta circunstancia
pueda darse, sera condicion necesaria que las raices de:

1-6(L)=0

Caigan fuera del circulo unitario, lo que se cumplira siempre que |6|<1.
(Hanke & Reitsh, 2006) Esta situacion proviene de la conversion del modelo de

medias mdviles en modelo autorregresivo. Si escribimos el MA (1) como:
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Ye=un+e +0ie
Podemos hacer sucesivas sustituciones hasta llegar al modelo autorregresivo:
e—1=Ye-1 t U+ 016,
Ve =t+ Yo —u— 016 5) + e
01Yt-1 = 0fyea -+ pu(1+6; +607 +67 + - +6077 ) + e, —O7e,,

Sin—>oo:

Ve =01V 1 + 07y o+ 41 + e

1-6,
Donde es necesario que |f|<1 para que la progresion geométrica que se
produce sobre los pardmetros 8 sea calculable y no explosiva.
El siguiente paso, una vez definida la condicién de invertibilidad, es definir las
funciones que se han descrito para los procesos estocasticos en general para el
caso del modelo MA (1).
Esperanza:
E(y)) = E(n+ec+0:1e1) = E(w) + E(ep) + 6,E(er—1) = 1
Varianza:
var(y) = E(ye —w)? = E(u+ e, + 68,1 — p)?
E(ef +67ef_, +20,ece, 1) =
=02+ 0%c2+0
Funcion de autocovarianza:
Y1 = cov(ye, Yee1) = E(e =) em1 — 1)) =
= E((e; + 01e,-1)(er—1 + 01€¢2))
E(ecer—q + O1ecep_y + 01601801 + O07er_ 1€, _5)

91E(9t—1)2 = 9103

v; = cov(ye,ye—j) = E ((yt ~m (e = ”)) -

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO &1[L5T Nacional del
; Altiplano

E ((et + 919t—1)(9t—j + Hlet—j—l)) =
E(ecer—j + O1er 1€ j + O1ecepj g + 9129t—13t—j—1)
E(ecerj+ 01e,_qe.j+ 01ece, ;1 +07e_1e0j1) =0=1y;
Luego la funcién de autocovarianza se anula para valores de "j" mayores
que uno y es una fraccion de la varianza del error para el valor de j=1.
Funcion de autocorrelacion
(Hanke & Reitsh, 2006) Calculada como cociente entre la funcién de

autocovarianza y la varianza, tal y como ya se vio antes, tendriamos:

_Y

p._
/ Yo

60 6
S (1-6Ha  (1-6))

Pj

La funcion de autocorrelacion parcial

Se calcularia siguiendo la siguiente expresion, que no demostramos:

__6la-6d

=z 912(j+1)

Definidas las funciones caracteristicas de los procesos estocasticos para el
caso concreto del MA (1), podemos enunciar las siguientes particularidades de
este tipo de proceso:

Siempre es estacionario.
Para ser invertible, es necesario que |6|<1.

La p; solo tiene un punto significativo. EI modelo "olvida" la correlacion
con periodos distintos al inmediatamente anterior y el correlogramas sélo tendra

un punto significativo.
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La funcion de autocorrelacion parcial no se anula, pero tendrd un comportamiento
amortiguado hacia cero.
MODELOS AR (1)
Definido el modelo AR (1) como:
Ve =00+ 601y:1 + e
Que también puede escribirse como:
O(L)y: =0y + e,
(L) =1—6,L

A diferencia de los modelos de medias mdviles, los autorregresivos no son
estacionarios por definicion y, para que lo sean, ha de cumplirse que las raices de
la siguiente ecuacion sean mayores que uno:

0(L)=1-6,L=0

Lo que nos permitiria escribirlo como un modelo de medias mdviles y, en
definitiva, esto supone que los coeficientes |@| han de ser menores que 1.
Pasamos a describir las funciones definidas:
Esperanza matematica:

E(y:) = E(01yt-1+ 00 te) =
01E(yi—1 + 60 +0)
Donde, como el proceso es estacionario, las esperanzas
E() =EWi-1) == E()’t—j) =u

Y se puede escribir:

E(ye) =u=011+6

_1_61

U
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Varianza:

Para hacer los célculos con mayor facilidad es conveniente poner el
modelo autorregresivo en desviaciones a la media, sin que ello suponga ningun
cambio en éste (se puede hacer la prueba escribiendo el modelo en desviaciones y
llegando al modelo normal).

El modelo en desviaciones a la media lo definiremos como:
Ve =01Ye1t+ e
Donde:

6o
1—91

Ve—j = Vt—j —H =Vtj —

Para calcular la varianza, escribimos el momento de segundo orden:
var(yy) =¥y = E(015¢-1 + €)?
E0fyf-q +ef +26,F,_1e) =

OFE (Je-1)* + E(er)* + 260, E (Je_1¢)

Dado que el proceso es estacionario:
E(F)? = EJt-1)* = Yo
E(e))? = d¢
Como el proceso en desviaciones a la media se puede escribir como un proceso
de medias maéviles y por lo que hemos visto anteriormente, podriamos escribir:
E(eJi_p) =02 /h=0y 0si h>0
Por todo lo cual:
Yo = 07vo + 0

o¢

P=1g

Funcién de autocovarianza:
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Y1 = cov(FPeoq) = E(yt—1(91}7t—1 + et)) =

o;

010 =01 ——
Y2 = cov(JPe_z) = E(f’t—z(913~’t—1 + et))

by, = 07y, = 07—

Lo que, generalizando, se podria escribir como:

2

_ % j
V=1

Funcioén de autocorrelacion total
o =0l 1j>1

Funcion de autocorrelacion parcial
0;;=p1 1j=1 y 0 sij>1

Definidas todas estas funciones, podemos caracterizar el proceso
autorregresivo del siguiente modo:
Siempre es invertible (estd directamente invertido).
Para ser estacionario, ha de cumplirse que |6|<1.

La funcion de autocorrelacién total no se anula, pero se va amortiguando
hacia cero.

La funcién de autocorrelacion parcial se anula para retardos superiores a

uno.

2.23 NECESIDAD DE PRONOSTICAR
Debido a que siempre ha sido cambiante el mundo en el que operan las
organizaciones, siempre ha existido la necesidad de hacer pronésticos. Sin
embargo, en los ultimos afios se ha incrementado la confianza en las técnicas que

abarcan una compleja manipulacion de datos.
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computadoras, junto con las técnicas cuantitativas que hacen posible, se
han vuelto méas que recomendables en las organizaciones modernas; se han vuelto
esenciales.
¢Quién requiere hacer pronosticos? Casi cualquier organizacion, grande y
pequefia, publica y privada, utiliza el pronostico debido a que casi todas las
organizaciones deben planear como enfrentar las condiciones futuras de las cuales
tiene un conocimiento imperfecto. Ademas, la necesidad de hacer pronosticos
cruza todas las lineas funcionales, lo mismo que todo tipo de organizaciones.

TECNICAS DE PRONOSTICOS.
Se pueden emplear dos técnicas basicas de prondsticos: Las técnicas de

prondstico cualitativas y cuantitativas.

Técnicas de prondsticos cualitativas.
método es apropiado cuando los datos confiables son escasos o dificiles de
emplear. Se basan en el juicio humano y en la intuiciébn, mas que en la
manipulacion de datos histéricos anteriores. Las técnicas cualitativas comunes
incluyen al método Delphi, curvas de crecimiento, escritura de escenarios,

investigacion de mercado y grupos de enfoque

Técnicas de pronostico cuantitativas.
Las técnicas de prondstico cuantitativas se utilizan cuando existen
suficientes datos historicos disponibles y cuando se juzga que estos datos son
representativos de un futuro desconocido. Trabajan con modelos cuantitativos o

modelos matematicos que se basan en datos histéricos, bajo el supuesto de que
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son relevantes para el futuro. Estos modelos se pueden utilizar con series de
tiempo.
PRONOSTICOS SEGUN PLAZOS.

Los prondsticos a largo plazo son necesarios para establecer el curso
general de la organizacion para un largo periodo, sirven para tomar decisiones
estratégicas y por lo general abarcan de tres a cinco afios. Los prondsticos a
mediano plazo abarcan de uno a dos afos. Los pronosticos a corto plazo se utilizan
para disefiar estrategias inmediatas que ayuden en la toma de decisiones, solo
abarcan meses. Las técnicas mas complejas de Box-Jenkins resultan apropiadas
para pronosticos de corto y mediano plazos

IDENTIFICACION DEL MODELO

Aunque podriamos seguir definiendo las caracteristicas de otros procesos
ARIMA de érdenes mayores, no tiene mayor interés una vez se ha entendido el
procedimiento y si interesa precisar la forma que adoptarian los correlogramas de
estas funciones porque, fruto de su comparacion con los que obtendremos con
nuestras series de interés, podremos asociar a nuestra serie temporal de estudio un
proceso ARIMA que identifique su proceso generador de datos, tanto a pasado
como a futuro.

Los correlogramas o funciones de autocorrelacion total y parcial estan en
la figura 1, 2, 3 también disponibles en el libro de (Hanke & Reitsh, 2006).

De forma muy poco académica, el proceso de identificacion consistira en calcular
las funciones de autocorrelacion total y parcial de nuestra serie (una vez estamos
seguros de que ésta cumple las condiciones que definen un proceso estocastico
estacionario) y comparar sus correlogramas con los correspondientes a los

modelos teéricos AR(p), MA(q) 6 ARMA(p, q).
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En principio, si el proceso esta bien identificado, procederemos a su
estimacion y, si analizamos los correlogramas de los residuos obtenidos en la
estimacion, seran "ruido blanco”. Si esto no es asi, habra que realizar una nueva
estimacion incorporando la estructura mas parecida al modelo tedrico que
podamos intuir con la comparacion con los modelos tedricos.

Para saber cuando estamos ante un "ruido blanco™, se pueden hacer las siguientes
comprobaciones:

Media nula

(Universidad Auténoma de Madrid, 2015) Puede observarse en el Figurade
residuos si el error se mueve en torno al valor cero o bien calcularse el cociente
entre la media y la varianza muestral de los residuos. Si esa ratio es inferior a 2,
podemos concluir (con un €=0,05) que la media no es significativamente distinta

de cero.

Varianza constante

(Universidad Auténoma de Madrid, 2015) Observando el Figurade los
residuos puede analizarse la constancia de la varianza del error. En caso de
heterocedasticidad y es recomendable una transformacion logaritmica en la serie
original.
Incorrelacion
Deben observarse los coeficientes de autocorrelacion muestral de los residuos y
comprobar que ninguno de ellos supera el valor de las bandas de significatividad
al 5% (1,96 (1/T%)). El valor T% es una aproximacion de la varianza asintotica,

pero resulta s6lo adecuada para valores grandes de "el estudio de las funciones de
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autocorrelacion muestral y autocorrelacion parcial muestral de los residuos,
pueden servirnos facilmente para el replanteamiento del modelo inicial.
El contraste de la "Q" de Box-Pierce analiza la hipotesis nula de que:

HO: p;(a)=p, (8)=p3 (8)=.......... pum (2)=0

Suponiendo que la expresion:

M
Q=T) 1 @
=1

O la alternativa propuesta por Ljung-Box:

M
Q' =T(T+2) ) (T =) @),
j=1

]

Se distribuye como una chi-cuadrado con M-k grados de libertad.
PROCESOS ARMA
(Uriel, 1985) La presentacion de procesos AR y MA da lugar a los
procesos mixtos ARMA. La formulacion general de un proceso ARMA, ARMA
(p. ), es:
Ye=c+@1Yi1 + @oVr 2+ + @pYep +er — 0181 — 085 — - —0geq
ARMA (1,1)
Un proceso ARMA (1,1) (se excluye la constante por simplicidad):
Yi = @1Yi1 + e — 0184
MODELO DE MEDIAS MOVILES
Un modelo de los denominados de medias mdviles es aquel que explica el
valor de una determinada variable en un periodo t en funcién de un término
independiente y una sucesion de errores correspondientes a periodos precedentes,
ponderados convenientemente. Estos modelos se denotan normalmente con las

siglas MA, seguidos, como en el caso de los modelos autorregresivos, del orden

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




TESIS UNA - PUNO

entre paréntesis. Asi, un modelo con g términos de error MA (q) responderia a la
siguiente expresion (Uriel, 1985):
Ye=c+e+ 0161 +0,6 4+ + Bge_q
Que de nuevo puede abreviarse utilizando el polinomio de retardos (como en caso
de los modelos AR):
Y, = 04(L)e; + 1

Al igual que en el caso de los modelos autorregresivos, el orden de los
modelos de medias mdviles suele ser bajo MA (1), MA (2) o corresponderse con
la periodicidad de los datos analizados MA (4), para series trimestrales, 0 MA (12)
para series mensuales.

INTERPRETACION DE UN MODELO DE MEDIAS MOVILES

(Universidad Autonoma de Madrid, 2015) Asi como un modelo
autorregresivo es intuitivamente sencillo de comprender, la formulacion de un
modelo de medias moviles resulta sorprendente para el no iniciado. ¢Qué significa
que una variable aleatoria se explique en funcion de los errores cometidos en
periodos precedentes?, ;De donde proceden esos errores?, ; Cual es la justificacion
de un modelo de este tipo?

En realidad, un modelo de medias mdéviles puede obtenerse a partir de un modelo
autorregresivo sin mas que realizar sucesivas sustituciones.
MODELOS MA (1)

Una vez tenemos definidas las ventajas de contar con un proceso
estocéastico estacionario lineal y discreto, y que podemos calcular las funciones de
autocovarianza y autocorrelacion, puede resultar interesante ver que valores
toman éstas en aquellos casos sencillos que luego nos permitan comprobar si

series econOmicas generales pueden tener un comportamiento similar,
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simplemente acudiendo a la comparacion de sus correlogramas (de la funcion de
autocorrelacion total y parcial) (Espaza & Cancelo, 1993).

El primer caso a analizar serd el modelo de medias moviles de orden uno, que se

define como:

Yt = U + €t + elet_l
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Figura 1 : Coeficiente de autocorrelacion y de autocorrelacién parcial de los

modelos AR (1) y AR (2).

Autocorrelacion Autocorrelacion Parcial

Bo+ D1Ye—1 + &

AR(1):Y,
| —
—
>
>

o

YV |

N
=

Bo+ D1Ye—1 + Doy:—>

/\/\A/\ K 0l — k
Vv

AR(2):Y;

_1‘

Fuente: (Hanke & Reitsh, 2006). Prondsticos en los negocios (p. 433).
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Figura 2: Coeficiente de autocorrelacion y de autocorrelacion parcial de los

modelos MA (1) y MA (2).

. Autocorrelacion ) Autocorrelacion Parcial

SUt & — w1E

MA(1):Y;

Ut & — Wi — W€

MA(2):Y,

Fuente: (Hanke & Reitsh, 2006). Prondsticos en los negocios (p. 434).
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Figura 3: Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de un

modelo ARMA (1, 1).

Autocorrelacion Autocorrelacion Parcial

ARMA(1,1):Y,
~

Do+ D1Ve-1 — W1€—1
—
—
S
>

F

Fuente: (Hanke & Reitsh, 2006). Pronosticos en los negocios (p. 435).
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2.24  DEFINICION DE TERMINOS BASICOS
e malnutricion
Estado patoldgico debido a la diferencia, el exceso o la mala asimilacién
de los alimentos.
e desnutricion
Estado patoldgico resultante de una dieta deficiente en uno o varios
nutrientes esenciales o de una mala asimilacion de los alimentos.
Hay 3 tipos de desnutricién
1.- Desnutricion aguda: deficiencia de, pero para altura (P/A). delgadez extrema.

Resulta de una pérdida de peso asociada con periodos recientes

de hambruna o enfermedad que se desarrolla muy rapidamente y es limitada en el
tiempo.
2.- Desnutricion cronica: retardo de altura para edad (A/E). asociada normalmente
a situaciones de pobreza, con consecuencias para el aprendizaje y menos
desempefio economico.
3.- Desnutricion global: Deficiencia de peso para la edad insuficiencia ponderal.
indice compuesto de los anteriores (P/Ax A/E = P/E) que se usa para dar
seguimiento a los objetivos del Milenio.

practicarse cuando un parto vaginal podria conducir a complicaciones
médicas.
Es una cirugia que se hace con el proposito de abrir, explorar y examinar para

tratar los problemas que se presenten en el abdomen.
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e modelo de prediccion
Se entiende por prediccién, anunciar algo que ha de suceder de un
fendmeno fisico dentro de un periodo de tiempo. Se incluye el estudio de datos
histdricos, para descubrir sus patrones y tendencia fundamentalmente, este
conocimiento se utiliza para proyectar los datos a periodos futuros como
pronostico.
e modelo box-Jenkins
El modelo Box-Jenkins es uno de los métodos predicativos y se
fundamente en la estimacion eficiente de los pardmetros por medio de los procesos
iterativos.
e modelo univariante de box-Jenkins
Es una serie de tiempo Y;, basado en la informacion existente en el pasado.
e modelo univariante de box-Jenkins no integrado
Son los procesos de Medias Moviles MA (q), Autorregresivos AR (p) y
Procesos Mixtos ARMA (p, q) se les considera como los modelos no integrados
en vista de que no invierte la estacionalidad de las series observada.
e modelo univariante de box-Jenkins integrado
A los procesos mixtos integrados ARIMA (p, d, g), proceso estacional
mixto integrado SARIMA (p, d, g) *(P, D, Q), proceso de medias moviles

exponenciales porque interviene la estacionalidad de la serie en estudio.

e variable
Es una expresion que sirve para determinar una caracteristica de los

elementos de un conjunto de los cuales se asocie.
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e variable dependiente
Son variables que influyen en el conjunto de relaciones y a su vez estan
influenciados por las variables independientes.
e variable independiente
Variables que influyen en el conjunto de relaciones, pero no estan
influenciados por ella.
e serie
Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones ordenadas en el
tiempo (o en alguna otra dimension).
e paseo aleatorio
Un proceso aleatorio es un proceso estocastico Y; cuyas primeras

diferencias toman un proceso de ruido blanco.

e ruido blanco
Es un proceso puramente aleatorio en donde las variables son distribuidas
con media cero, varianza constante y ausencia de autocorrelacién entre
observaciones.
e funcidn de autocorrelacion parcial
PACF: La autocorrelacion parcial en el lapso determinado. EI PACF
variara entre -1 y +1, con valores cercanos * 1, que indica fuerte correlacion. El
PACF elimina el efecto de la autocorrelacion retraso menor de la estimacion de la
correlacion a mayores rezagos. Este calculo solo es valido con un decimal.
e correlograma
Es una representacion grafica de los valores individuales de la funcion de

autocorrelacion total y parcial respecto a los rezagos.
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e estacionariedad
Es una serie de tiempo, decimos que la serie es estacionaria si f(Y¥;) =
f (Ye41), es decir el comportamiento de la variable en el tiempo es el mismo si se
produce un desplazamiento de la serie.
e estacionalidad
Puede definirse como la repeticion de un cierto patrén de comportamiento
en forma periddica; por ejemplo, se puede repetir cada 3 meses, 6 meses, cada
afio, cada 4 afios, etc.
e poblacion
Se define poblacion como la coleccion completa de elementos acerca de

los cuales se desea conocer informacion.
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225 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 1: Identificacion de variables correspondientes a la desnutricién crénica en

menores de 5 afios, en el Periodo 2012-2016.

Variables Indicadores indice

Variable dependiente

Nifios con desnutricion cronica en menores de 5
afios, para cada uno de los afos en el periodo 2012 Meses N.° de casos

- 2016

|Variable Independiente

Tiempo Meses N.° de casos

Fuente: Elaboracion propia.
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CAPITULO I

MATERIALES Y METODOS

3.1 LOCALIZACION
El presente trabajo de investigacion se realizo en el Hospital Regional
Manuel Ndfiez Butron Puno, Provincia y Departamento de Puno a 3819

m.s.n.m.

3.2 MATERIALES Y EQUIPOS
Para el presente trabajo de investigacion se obtuvo la informacion de la
Oficina de Estadistica e Informatica de la Direccién Regional de Salud Puno,
periodo 2012 — 2016.
Se us6 equipos de computo como: laptop Core i5, Epson 1565 y para el calculo

y procedimientos de datos software libre estadistico como, Gretl 1.10.

3.3 POBLACION
La poblacién esta conformada por todos los casos de desnutricidn cronica
en nifilos menores de 5 afios desde el periodo 2012 — 2016 en el hospital

Manuel Nufez Butron - Puno

3.4 MUESTRA
La muestra esta conformada por los casos de desnutricion cronica en nifios

menores de 5 afios en el periodo 2012-2016, de las micro redes de salud Puno.

3.5 UNIDAD MUESTRAL

NUmero de casos de desnutricion cronica de los nifios menores de 5 afios

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO i3 Nacional del
: Altiplano

3.6 METODO DE RECOLECCION DE DATOS
Con lafinalidad de asegurar la efectividad y originalidad de los datos, estos
fueron recopilados directamente de la relacion de pacientes nifios menores de
5 afios con casos de desnutricion crénica, que se encuentran datos recopilados

mensualmente en Direccion Regional de Salud Puno periodo 2012 — 2016.

3.7 METODOLOGIA
El presente trabajo de investigacion es aplicativo - descriptivo; este método
es de gran importancia, ya que esta presente en todas las fases del desarrollo de

los modelos.

3.8 METODO DE ANALISIS DE DATOS

En el presente trabajo de investigacion se utilizo la teoria de WIENER-
KOLMOGOROQV, mas conocido como el enfoque de Box-Jenkins en las series de
tiempo.

Los pasos a seguir en la obtencion del modelo univariante por el método
Box-Jenkins fueron:
Representacion grafica de las series
Célculo de la funcion autocorrelacion (F.A.C.) y funciéon de autocorrelacion
parcial (F.A.C.P.).
Proceso de identificacion.
Estimacion de parametros.
Proceso de verificacion y

Proceso de prediccion.
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39 METODO DE BOX-JENKINS (Teoria de WIENER-KOLMOGOROV).
La metodologia de Box-Jenkins sigue un proceso que consta de cuatro fases,
las cuales son:

1. Identificacion. - Se trata de elegir uno o varios modelos ARIMA como
posibles candidatos para explicar el comportamiento de la serie.

2. Estimacion. - Se realiza la estimacion de los parametros de los modelos
seleccionados.

3. Verificacién o Validacion. - Se comprueba la adecuacion del modelo
estimado y se verifica que cumpla las propiedades respectivas.

4. Pronosticoy prediccion. - Si el modelo elegido es satisfactorio se realizan

las predicciones de la variable.
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Figura 4: Metodologia del enfoque Box-Jenkins

[ DATOS DE LA SERIE ]

IDENTIFICACION <

Calculo de Estadisticos de la Transformacion de la
Serie Serie

¢Es la serie
Estacionaria?

_____________________

Seleccidn de p, q y decision
sobre la inclusién de p

ESTIMACION
- calculo de estimadores

- calculo de estadisticos de los
estimadores y residuos.

VALIDACION AR

R S No
o éEsel ~

Se modelo .
~ ’

PREDICCION

- Calculo de predicciones
- Calculo de estadisticos para la evaluacién de la
capacidad predictiva.

Usar el modelo -7 . ) S~ No
L .- ¢Predice ~~.
para prediccion =2

~< correctamente? -7

1
1 Tareas realizadas por el analista 1 [ Tareas realizadas por el ordenador ]
1

Fuente: (Uriel, 1985) Analisis de series temporales Modelos ARIMA
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3.10 FASESDE LA METODOLOGIA BOX-JENKINS
FASE 1: IDENTIFICACION DE MODELOS
Primero, consideramos que el modelo ARIMA puede ser identificado para un caso
donde se proporciona una adecuada representacion de los procesos generados de
una serie de tiempo Y3, ... ... ... , Yy. La media de la serie, la varianza, laF.A.C. y la
F.A.C.P. son calculados, y la inspeccién de 7, y @, debiera indicar el(los)
modelo(s) a ser disparejos (entretenido) (Anderson, 1985).
El orden de integracion (o grado de diferenciacion), denotado por I(d), se refiere
al nimero de veces que una serie sea diferenciada para optar una serie
estacionaria. El orden de integracion define el parametro “d” del modelo ARIMA.
Se trata de la determinacion de estacionariedad de la serie (d y A) y a continuacion
el nimero de parametros (p) y la media movil (q), es decir si el modelo de la media
varia a través del tiempo, se trata de series no estacionarias se aplica las
transformaciones adecuadas con la finalidad de convertir en estacionarias e
invertibles, especificando el grado de diferenciacién y el algoritmo de Box-
Jenkins haciendo el uso siguiente.
Representacion gréafica de la serie; se visualiza fluctuaciones respecto a la media
para confirmar la estacionariedad de la serie.
Estimacion de la funcion de autocorrelacion y la funcién de autocorrelacién
parcial; se demuestra la significancia de los r, y @, confirmar que ninguno de
los parametros estimados sea superior a 1 ni menor a (g-1).
Calcular las raices de la ecuacion caracteristica; en el proceso de identificacion se
comprueba la estacionariedad de la serie, solamente si las raices caen dentro del
circulo unitario, es conveniente realizar esta inspeccion. Para esto se utiliza la

prueba de Dickey Fuller o de raices unitarias en la cual la hipétesis a verificar es:
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H,: Hay raiz unitaria (proceso no estacionario).

H;: No hay raiz unitaria (proceso estacionario).

El estadistico de pruebaes: T, = ﬁo)
Donde:
a,: Estimacion minimo cuadrado de a. La regla de decision a considerar sera:
Rechazar H, si T,, > T; y por tanto el proceso es estacionario. El estadistico T,
sigue una distribucion T de Students que se tabulo por Dickey y Fuller.

FASE 2: ESTIMACION DE PARAMETROS
Una vez seleccionado el modelo tentativo, habiendo identificado los valores
apropiados de p, d y q se procede a estimar los valores de pardmetros de los
términos autorregresivos y media mavil incluidos en el modelo, a través del uso
de los minimos cuadrados no lineales que minimizan la suma de los cuadrados de
los residuos.

FASE 3: VALIDACION O VERIFICACION
La finalidad de esta fase consiste en analizar la adecuacion entre el modelo y los
datos, o dicho de otra forma en que medida se cumple lo siguiente:
Los residuos del modelo estimado se aproximan al comportamiento de un ruido
blanco.
El modelo estimado es estacionario e invertible.
Los coeficientes son estadisticamente significativos.
El grado de ajuste es elevado en comparacion al de otros modelos alternativos.
Una de las formas para detectar violaciones a los supuestos es a través del analisis
de los residuales, que presentan la parte de las observaciones que no es explicada

por el modelo (uso del estadistico de Box-Pierce).
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Conviene sefialar que es esencial que se cumpla el requisito a). Pues en caso

contrario el modelo debe ser rechazado.

FASE 4: PREDICCION O PRONOSTICO
Una vez que se encontré un modelo adecuado se puede utilizar predicciones para
uno o varios periodos de futuro.
Al haber mas datos disponibles, se puede utilizar el mismo modelo para las
predicciones, seleccion de otro periodo de origen.
Si la serie parece cambiar a través del tiempo como pudiera ser necesario de

calcular los parametros o incluso desarrollar un modelo nuevo por completo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

Para el analisis de datos, se ha utilizado informacion de los casos de desnutricion
cronica de nifios menores de 5 afios periodo 2012-2016, los cuales fueron obtenidos de la
Oficina de Estadistica e Informatica de la Direccion regional de Salud Puno. Se muestra

los datos originales de los casos de desnutricion cronica en menores de 5 afios referido en

numeros, del periodo 2012-2016.
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Tabla 2: Casos de desnutricidn crénica en nifios menores de 5 afios del Hospital

Regional Manuel Nufiez Butron — Puno del periodo 2012 — 2016

mes/afio 2012 2013 2014 2015 2016
ENERO 436 526 688 649 574
FEBRERO 492 652 651 682 597
MARZO 634 492 578 563 830
ABRIL 576 728 664 681 645
MAYO 682 658 828 816 597
JUNIO 786 492 788 588 868
JULIO 812 785 631 782 821
AGOSTO 628 820 775 652 851
SETIEMBRE 751 492 709 538 843
OCTUBRE 498 654 841 603 572
NOVIEMBRE 651 721 816 775 788
DICIEMBRE 486 846 854 591 707

Fuente: Datos obtenidos de la Oficina De Estadistica E Informética de las redes del

Hospital Manuel Nafiez Butrén Puno.
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4.1 ANALISIS ESTADISTICO DE LA SERIE TIEMPO (ESTUDIO
EXPLORATORIO)
4.1.1  Fase de ldentificacion del Modelo
siguiendo la metodologia Box — Jenkins para la modelizacion de
series univariantes se dispone de datos mensuales de la serie histérica del
numero de nifios menores de 5 afios con desnutricion cronica al periodo

2012 -2016
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Figura 5: namero de Desnutricién Crdénica menores de 5 afios en el Hospital
Regional Manuel Nafiez Butron Puno, periodo 2012-2016.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos del hospital Regional Manuel

Nufez Butron Puno (Anexo 01)
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Del Figura N° 5, Se puede afirmar que la serie presenta picos altos y bajos los cuales
parece no estar espaciados uniformemente lo cual quiere decir que la serie no es
estacionaria ha sido obtenido del software libre Gretl version 1.10.1.

El modelo univariante de la serie de nimero de Desnutricion Croénica en el Hospital
Regional Manuel Nafiez Butron Puno, 2012 - 2016, del Figura N°1, podemos afirmar que
la serie muestra muchos picos, los cuales perecen estar espaciados uniformemente con
una tendencia lineal creciente, sugiriendo la presencia de un componente periodico de la

serie.

0.005 T T T T
Estadistico para el contraste de normalidad: desnutricion

Chi-cuadrado(2) = 4.304 [0.1162] N(678.9,117.99)
0.0045 1

0.004 b
0.0035 4
0.003 b
0.0025 4
0.002 4
0.0015 4
0.001 4

0.0005 b

300 400 500 600 700 800 900 1000
desnutricion
Figura 6: Histograma de Serie de tiempo del nimero de Desnutricion
Cronica.
Fuente: Elaboracidn propia en base a datos del hospital Regional Manuel

Nufiez Butron Puno (Anexo 01)
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En lafigura N° 6, se observa el histograma de la serie del nimero de Desnutricion
Cronica del Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno, 2012-2016, ha sido obtenido
del software libre Gretl version 1.10.1. no se distribuye segin una distribucion normal.
Y podemos afirmar que los valores individuales de la serie no giran en torno a su valor
medio, por lo tanto, la serie no es estacionaria esto nos indica que se debe de realizar la
transformacion de la serie.

Mientras que (Cutipa, 2010) indica que la serie de atenciones por emergencia de
Cirugia General no es estacionaria en el nivel puesto que los valores se distribuyen debajo
de la media, también la serie representa una no estacionariedad de manera que se produce
un crecimiento o decrecimiento en algunos periodos, esto indica que se debe de realizar
la transformacion de la serie.

Como ambas son similares, decir que los nifios menos de 5 afios presentan con
desnutricion severa por falta de alimentacion adecuada, sea por alimentacion, etc.
Ademas, coincidimos en la tendencia que presenta esta serie, por el crecimiento de la

poblacion.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO . Nacional del
Altiplano
1000
w900
o
'S 800
wn
vV 700
S
g 600 (012
S 200 e 2013
[
S #00 2014
= 300
5 2015
€ 200
q) O
o 100 2016
0
O O 0 & ©O © © O & & & &
e& é& vg/‘\/ ??)Qs @?\“\ 0$\ \\> Oé)\ V@Q\ 0‘2% @Q)Q\ @Q)Q\
@ LN K OO L@
< SN N\
S Q Q

Figura 7: Serie numero Desnutricién crénica por afios
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la oficina de estadistica e

informética del Hospital Regional Manuel Nufiez Butron - Puno (Anexo 01)

La Figura N°7, serie de nimero desnutricion crénica en nifios menores de 5 afios
obtenidas de Google Drive.
Observamos que la serie tiene valores individuales, es decir no giran en torno a su
nivel medio y aparentemente la serie de desnutricion crdnica tiene maximos y
minimos que se repiten con frecuencia para cada afio, se estaria hablando de una
serie estacional.
Mientras que (Centeno, 2013) la serie de Atendidos del Hospital de Apoyo de Sandia
no tiene maximos ni minimos que se repiten con frecuencia para cada afio, mientras
que, en la serie de nimero de desnutricidn cronica, tiene un crecimiento respecto al

afio anterior, considero que es debido a crecimiento de la poblacion.
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Figura 8: Media y Varianza del numero de Desnutricion Cronica por afos.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos del Hospital Regional Manuel Nufiez

Butron - Puno (Anexo 01)

En la Figura N°8, se observa que es estacionaria en media por la tendencia lineal
creciente que presenta y no es estacionaria en varianza, por lo tanto, se necesita
realizar transformaciones.
Mientras que (Valdez, 2015) indica que la serie intervenciones quirurgicas por
aborto no es estacionaria en media por la tendencia positiva y es estacionaria en
varianza, coincidimos en la tendencia que presenta esta serie, por el crecimiento de

la poblacion y el lugar de trabajo de investigacion.
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Figura 9: Correlogramas de FAC y FACP de la serie del namero de
Desnutricion Cronica.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos del Hospital Regional Manuel Nufiez

Butron - Puno (Anexo 01).

En la figura N°9, se obtienen las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial estimadas obtenidas de software libre Gretl 1.10.1.

En el Figura N° 9, podemos observar que la funcion de autocorrelacion no muestra
picos altos ni bajos por lo tanto estariamos afirmado de un auto regresivo.
También, se observa que las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial estimadas también validan los periodos estacionarios, porque los
coeficientes de autocorrelacion para retardos multiplos del periodo estacional de

la serie son significativamente distintos de cero.
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La estructura ARIMA estacional (modelo SARIMA) puede representar alguna
combinacion de componentes de integracion, Autorregresivos y de media movil.
De acuerdo a estudios confirmatorios, con base al test estadistico de Box-Piere-
Ljung, hay evidencia suficiente como para abonar la conclusion general de que la
serie del numero de Desnutricion cronica en Hospital Regional Manuel Nufiez
Butron Puno, periodo 2012 — 2016 es estacionaria en media.
4.1.2  Transformacion de la Serie

Para que la serie del numero de Desnutricion en el Hospital Regional
Manuel Nufiez Butron Puno, periodo 2012 — 2016, sea estacionaria en media, se
debe de transformar con la primera diferencia regular a la serie y tenemos como

resultado lo siguiente:
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Figura 10: Primera diferencia regular de la serie del nimero de Desnutricion
Cronica.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos del Hospital Regional Manuel

Nufiez Butron - Puno (Anexo 01)
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En la Figura N° 10, la primera diferencia regular de la serie del
Desnutricion Crénica de nifios menos de 5 afios, obtenida de software libre Gretl
1.10.1.

Prueba de normalidad de la serie del numero de desnutricion crénica
transformadas.
H,: La serie del nimero Desnutricion Crénica de nifios menos de 5 afios se
distribuyen segun una distribucién normal.

H,: La serie del nmero de Desnutricion Cronica de nifios menos de 5 afios no se

distribuyen segln una distribucion normal.
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Chi-cuadrado(2) = 2.062 [0.3567] N(4.5932,148.27)
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Figura 11: Normalidad de la serie del nimero de desnutriciones cronicas

transformadas.

Fuente: Elaboracion propia en base a datos del HRMNB- Puno (Anexo 01)
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En la Figura N° 11, de la normalidad se la serie desnutricion cronica, ha sido
obtenida de software libre Gretl 1.10.1.

Observando el figura N° 11, el valor de p>0.05, como el valor de P es mayor se
acepta la hipdtesis nula, entonces confirmamos que la serie desnutricion cronica se
distribuyen segun una distribucion normal y confirmamos que los valores
individuales de la serie giran en torno a su valor media, entonces la serie desnutricion
cronica en el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno, periodo 2012 - 2016,

es estacionaria.

Grafico Q-Q de d_desnutricion
400

300

200

100

-100

-200

-300

-400
-400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400

Cuantiles de la Normal

Figura 12: Q-Qplot Cuartiles normales de la serie desnutricién cronica
transformadas.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos del Hospital Regional Manuel

NuUfez Butron - Puno (Anexo 01)
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En la Figura N° 12, Cuartiles normales se la serie desnutricion cronica, ha sido
obtenida de software libre Gretl 1.10.1.

De acuerdo a estudios confirmatorios de la prueba de Dickey Fuller y prueba de
Phillips Perron para la serie es estacionaria y procedimiento de estadistico Pierce

de Q’ Ljung-Box para estacionalidad.

4.1.3  Identificacion de la Forma del Modelo a Utilizar

En la fase de identificacién de modelo se procede a identificar los valores
del parte autorregresivo (p) y de la parte de medias mdviles (q) y parte estacional
de un modelo AR (2).
Conforme se observa en el Figura de la parte regular se obtiene (p, d, q). La parte
AR (1) proviene del decrecimiento rapido inicial de la funcion de autocorrelacion
parcial. Asi mismo la parte MA (1) proviene que la funcién de autocorrelacion
presenta 1 retardo significativo en la mayoria de periodos.
Con sus respectivos correlogramas, para las autocorrelaciones simples y parciales,
que genera este modelo, en los que se puede apreciar su comportamiento.
Los modelos sugeridos para esta serie son modelos estacionales:
ARMA (1,0,0) (0,0,1)12
Cuya ecuacion es respectivamente:

(Y —Yi_1) = (& — 016-1)
Yo =Yg + @1pYeo1p + +e& — 01604
ARMA (1,0,0) (0,0,2)12
Cuya ecuacion es respectivamente:
Yy = Y1) — (@12Yio12 — 013Y—13) = (¢ — O18.4) —

(St—12 - 5t—13)
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?t =Y 1+ Yot @12Vt @i3Via3+ & — 0161 — €112 + 13

4.1.4  Fase de Estimacion del Modelo
En la fase de estimacion de modelos, continuamos con la metodologia
Box-Jenkins el paso a seguir es la especificacion del modelo, en el mismo que se
analiz6 la significancia tanto individual como global de sus parametros, esto lo

hace el ordenador con el software libre Gretl 1.10.1.

Tabla 3: Comparativo de modelos estimados de la serie desnutricion crénica.

Modelo: Modelo:

ARIMA (1,0,0) (0,0,1)12 ARIMA (1,0,0) (0,0,2)12

Modelo general: (z)p(L)<pps(L)AdA§Yt = 0,(L)wgs(L)e; + &

Y, =Y, ,+0.98Y, 4, Y, =Y., +Y._,—0.98Y,_,,
—0.15Y, 43 + & —0.1593Y,_45 + &
+0.26&_4 +0.26€_1 — €12

t+ €13
Coeficiente Z Valorp Coeficiente Z Valorp

Phi_1 0.98 52190 0.0001*** Phi 1 09812 -3.573 0.00001

**k%k

theta 1-0.152 —1.1100.0266 *** theta_1 —0.1593 —15.94 0.0026 *

theta_2 0.00593 —15.94 0.096

Criterio de Akaike  776.9150 Criterio de Akaike 778.9136

Criterio de Schwartz 783.1981 Criterio de Schwartz 787.2910

Fuente: Elaboracion propia en base a datos del HRMNB - PUNO (Anexo 01)
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En tabla N° 2, comparativo de modelos estimados de la serie desnutricion cronica
ha sido obtenido de software libre Gretl 1.10.1.
Segun la hipotesis de:
Hy:®, =0 P > 0.05
Hy:9, #0 P <0.05
Para el coeficiente de Phi (1), p=0.0005 es menor que 0.05, se acepta la hipotesis
alterna, por lo tanto, el coeficiente es diferente de cero, por lo cual el modelo es
adecuado para el pronostico.
También se tiene que para el segundo modelo p=0.0001 menor que 0.05. Entonces
se acepta la hipdtesis alterna, por lo que el modelo también es adecuado para el
pronostico, entonces los dos modelos son adecuados para el pronostico.
Para la seleccidn del mejor modelo de estimacidn se ha computado para cada una
de las series consideradas los criterios de informacion, por cada criterio se utilizd
aquel modelo que minimiza el criterio de informacion el de mejor ajuste.
Como se observa en la tabla N° 5, los criterios de informacion Akaike y Schwarz
disminuyen de 776.91 a 778.90 y de 783.94 a 787.29 respectivamente, aunque los
errores tienen comportamiento ruido blanco de los modelos.
Por lo tanto, el que mejor describe a la serie analizada es el modelo ARIMA (0,
0,1) (0, 0,1)12. Siendo cuya ecuacion: Y, =VY,_; + Y, 5 + @1,Y 10 + & —
0161 — &t-12
4.1.5 Fase de Evaluacion o Validacion del Modelo

En esta etapa de evaluacion del modelo vamos a ver la adecuacion entre el

modelo y los datos, o dicho de otra forma veremos en qué medida los residuos del

modelo estimado se aproximan al comportamiento de un ruido blando. Como se
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sabe, la funcion de autocorrelacion de los residuales toma valores dentro de las
bandas, por lo que podemos admitir que los residuos que hemos obtenido se
comportan como un ruido blanco.

Analisis de los residuos (ruido blanco)

La interpretacion del estadistico Q” Ljung-Box Pierce es méas favorable al
ruido blanco cuanto mayor sea la probabilidad p valor. Si se utiliza al nivel de
confianza habitual del 95%, entonces los residuos son ruido blanco siempre que
el p- valor sea superior a 0.05, para el coeficiente de autocorrelacion de que los
residuos forman una secuencia aleatoria, se realizé las siguientes comparaciones.
Hy: p>a Los residuales son ruido blanco.

H,: p< a Los residuales no son ruido blanco.
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Figura 13 : Pronostico de numero de Desnutricidn crénica nifios menores de 5 afios
en Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno.
Fuente: Elaboracidn propia en base a datos del Hospital Regional Manuel

Nufiez Butron - Puno (Anexo 01)

En el Figura N° 13, Pronostico de numero de desnhutricion cronica de nifios
menores de 5 afios en el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno, obtenida

de software libre Gretl 1.10.1.
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Tabla 4: Prondstico de la serie desnutricion cronica.

Pronosticos con el Modelo ARIMA (0,0,1) (0,0,1)[12]

para intervalos de confianza 95%, z (0.025) =1.96

ARfo Mes Pronostico N° de Intervalos de confianza

Desnutricién

Crénica Inferior Superior

2017  Enero 700 (415.759  984.594)
Febrero 681 (282.225 1079.27)
Marzo 632 (148.789  1116.03)
Abril 644 (90.4986  1197.21)
Mayo 633 (20.1811  1246.33)
Junio 582 (-83.2468  1247.87)
Julio 572 (-140.817  1284.12)
Agosto 556 (-198.739  1311.07)
Setiembre 548 (-246.045 1341.24)
Octubre 575 (-253.806 1404.70)
Noviembre 524 (-337.982 1386.35)
Diciembre 529 (-363.713 1421.73)

Fuente: Elaboracion propia en base a datos del Hospital Regional Manuel Nufiez
Butron - Puno (Anexo 01)

En la tabla N°3, Pronostico de la serie de Nimero Desnutricion Cronica, se ha
obtenido del software Gretl 1.10.1.

Los resultados proyectados en la tabla N° 2 y el FiguraN°9 desnutricion crénica

en el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno se muestran prondsticos con

88
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un limite inferior y superior del intervalo de confianza del 95%, entonces en el
mes de diciembre del afio 2017, se tendrd la cantidad de 529 nifios con
desnutricion cronica en el Hospital Regional Manuel Nafiez Butron Puno.
Mientras que (Valdez, 2015), concluye que prediccion mensual que mejor se
ajustan para predecir el comportamiento de la serie de tiempo del nimero de
intervenciones quirdrgicas mas frecuentes son : cesarea SARIMA (2.1.0)(0.1.0)12
Aborto SARIMA (1.1.1)(0.1.1)12  Laparotomia SARIMA (1.1.2)(0.1.0)12
colecistectomia SARIMA (0.1.1)(1.1.0)12 apendicetomia SARIMA ( 2.1.0)
(0.1.0)12
Ademas (Merlin, 2015), concluye que la prediccion mensual que mejor se
ajusta para decidir y predecir el comportamiento de la serie de tiempo del
numero de unidades de transfusion de sangre es: SARIMA (0, 1,1) (1,
1,0)12. Cuya ecuacion de pronostico es: V't =Yt—1 + Yt—2 — 0.36Yt—12
—0.36Yt—13 + et + 0.89¢t—1 — et—12 + £t—13
Centeno, D. (2013), reporta que el mejor modelo que se ajusta para estimar el
proceso de atenciones en el Hospital de apoyo Sandia, es SARIMA (1, 0,0) *(0,

1,1).

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ' Nacional del
i Altiplano

CAPITULO V

CONCLUSIONES

%+ Los Modelos de prediccion mensual que mejor se ajusta para decidir y predecir el
comportamiento de la serie de tiempo desnutricion cronica es: ARIMA (0, 0,1)
(0,0, 1)12. Cuya ecuacion de prondstico es: ¥, =Y,_; + Y,_, — 0.98Y,_;, —

0.15th_13 + St + 0'26£t—1 - 5t—12

% Los resultados predictivos evaluados para la serie de nimero de Desnutricion
Cronica nifios menores de 5 afios en el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron
Puno, revelan una réplica bastante buena y proporcionan una alternativa eficaz

para describir y predecir el comportamiento futuro.

++ Para la prediccion de la serie analizada se hizo, uso del mejor modelo estimado y
se obtuvieron predicciones para el afio 2017, comparando con los datos existentes

y asi comprobar el minimo error.
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CAPITULO VI

RECOMENDACIONES

¢+ En primer lugar, se recomienda usar de modo general la metodologia de Box-
Jenkins, que fundamentan la teoria de procesos estocasticos, cuya naturaleza es
caracterizada mediante un modelo.

% En el segundo lugar se estimo los parametros con las herramientas necesarias para
comprobar la estacionariedad e invertibilidad del proceso, de preferencia la
estacionariedad.

¢+ Evitar la sobre diferenciacion y parametrizacion, debido a que nos conducen a
obtencion de modelos erréneos.

¢+ Comparar el grado de eficiencia de la prediccidn de serie temporal entre redes
neuronales y series de tiempo utilizando el software libre Gretl 1.10.1.

% Al final se recomienda a la Escuela Profesional de Ingenieria Estadistica e
Informatica. Que siendo profesionales en el area de informatica implementar un

software estadistico libre para realizar estos tipos de trabajo de investigacion.
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ANEXO 1: serie original del nimero de Desnutricién Cronica nifios menores de 5 afios

en el Hospital Regional Manuel Nufiez Butron Puno 2012-2016

Tabla 1
MES/ANO 2012 2013 2014 2015 2016
ENERO 436 526 688 649 574
FEBRERO 492 652 651 682 597
MARZO 634 492 578 563 830
ABRIL 576 728 664 681 645
MAYO 682 658 828 816 597
JUNIO 786 492 788 588 868
JULIO 812 785 631 782 821
AGOSTO 628 820 775 652 851
SETIEMBRE 751 492 709 538 843
OCTUBRE 498 654 841 603 572
NOVIEMBRE 651 721 816 775 788
DICIEMBRE 486 846 854 591 707
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ANEXO 2: Prondstico de la serie desnutricion crénica.

Pronosticos con el Modelo ARIMA (0,0,1) (0,0,1)[12]

para intervalos de confianza 95%, z (0.025) =1.96

Afo

2017

Mes

Enero
Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto
Setiembre
Octubre
Noviembre

Diciembre

Pronostico N° de

Desnutricién

Cronica

700

681

632

644

633

582

572

556

548

575

524

529

Intervalos de confianza

Inferior

(415.759
(282.225
(148.789
(90.4986
(20.1811
(-83.2468
(-140.817
(-198.739
(-246.045
(-253.806
(-337.982

(-363.713

Superior

984.594)
1079.27)
1116.03)
1197.21)
1246.33)
1247.87)
1284.12)
1311.07)
1341.24)
1404.70)
1386.35)

1421.73)
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ANEXO 3: Modelo 2: MCO, usando las observaciones 2012:01-2016:12 (T = 60)
Variable dependiente: v1

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t valor p

const 678.900 15.2324 4457 <0.0001  ***
Media de la vble. dep. 678.9000 D.T. de la vble. dep. 117.9898
Suma de cuad. residuos 821373.4 D.T. de la regresion 117.9898
R-cuadrado 0.000000 R-cuadrado corregido 0.000000
Log-verosimilitud —370.8680 Criterio de Akaike 743.7359
Criterio de Schwarz 745.8303 Crit. de Hannan-Quinn 7445551
rho 0.176333 Durbin-Watson 1.574881

ANEXO 4: ARMA, usando las observaciones 2012:01-2016:12 (T = 60)
Estimated using AS 197 (MV exacta)

Variable dependiente: |_v1

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z valorp
const 6.50087 0.0349351 186.1 0.0000 ***
phi_1 0.712044  0.336213 2.118 0.0342 **
theta_1 —0.547281 0.387586  —1.412 0.1579

Media de la vble. dep. 6.504965 D.T. de lavble. dep. 0.179793
media innovaciones  0.004444 D.T. innovaciones  0.174336
Log-verosimilitud 19.63217 Criterio de Akaike —31.26434
Criterio de Schwarz —22.88697 Crit. de Hannan-Quinn —27.98749

Real Imaginaria Maodulo Frecuencia

AR
Raiz 1 1.4044 0.0000 1.4044 0.0000
MA
Raiz 1 1.8272 0.0000 1.8272 0.0000
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