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RESUMEN

El presente trabajo estadistico analiza las defunciones ocurridas en el
Ecuador durante el periodo de 1990 a 1996, ademas de sus predicciones
para el siguiente afo, es decir, para 1997, para lo cual se aplicé una técnica

estadistica cuantitativa de predicciéon denominada Series de Tiempo.

En el primer capitulo, se elabora una resefia sobre como ha venido
evolucionando la mortalidad en el mundo y en el Ecuador a través del tiempo,
ademas de algunos conceptos relacionados con la mortalidad, para
posteriormente en el segundo capitulo presentar conceptos relacionados con
esta técnica de prediccion denominada Series de Tiempo necesarios para el

desarrollo del presente trabajo.

En el tercer capitulo se realiza el analisis estadistico de las defunciones
totales en el Ecuador, asi como de las defunciones totales en cada una de
las provincias de este pais durante el periodo de 1990 a 1996, asi como sus
predicciones para 1997. y basandose en esto se procede a realizar las

respectivas conclusiones y recomendaciones del caso.
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JUSTIFICACION

La situaciéon econdmica, social y politica que el pais ha vivido durante estos
tltimos afios hasta la presente fecha (afio 2001), ha contribuido a que la
calidad de vida de los ecuatorianos se vea afectada en gran medida, esto ha
traido como consecuencia que muchas personas, especialmente de escasos
recursos, tengan graves problemas de salud y que debido a sus limitaciones
econémicas no puedan adquirir tratamientos, medicinas, etc., que les
permitan curarse totalmente de dichos problemas de salud. Esto trae como
consecuencia que muchas de estas personas pierdan la vida, aumentando

asi el nimero de defunciones y a su vez la tasa de mortalidad en el Ecuador.

La falta de conocimiento por parte de las personas acerca de las
enfermedades de transmision sexual hace que estas personas no tengan los
debidos cuidados hacia la mismas, consecuencia de esto, es el alto
porcentaje de personas infectadas con el virus del HIV en nuestro pais, y
tarde o temprano todas estas personas infectadas lamentablemente fallecen,
lo que trae como resultado que las defunciones en nuestro pais aumenten y

por ende también las tasa de mortalidad.



Por otro lado también se tienen que otras enfermedades, para las cuales no
se tenga una cura definitiva afecten notablemente al nimero de personas
fallecidas en el pais. Una de estas enfermedades es el cancer, para el cual
se han logrado muchos avances en el campo de la medicina, pero aun asi no
se ha encontrado una cura definitiva. En el Ecuador muchas personas tienen
esta enfermedad y acogerse a un tratamiento de estos es bastante costoso y
muchas personas no tienen los recursos econdémicos suficientes para esto,

asi que no tienen otra salida que esperar su muerte.



INTRODUCCION

En el presente trabajo se pretende realizar un analisis estadistico de las
defunciones totales en el Ecuador, asi como también de las defunciones
totales de cada una de sus provincias, todas estas ocurridas durante el
periodo de 1990 a 1996, para lo cual se tomaron datos de los registros en los
anuarios de hs estadisticas vitales del Instituto de Estadisticas y Censos
(INEC). Luego de esto, se realizo el respectivo analisis de dichos datos
aplicando para ello una técnica estadistica cuantitativa denominada Serie de
Tiempo. Ademas con dicha técnica se puede obtener los resultados de las
proyecciones de estas defunciones para el siguiente afio (1997) en el

Ecuador.

En el primer se realizara una resefia de varios conceptos relacionados con la
mortalidad. En el segundo capitulo se hace una introduccion acerca de
términos y conceptos que guardan relacion con la técnica de Series de
Tiempo. Todo esto con el fin de colocar al lector en el contexto tanto de la
mortalidad en el Ecuador como en el contexto del analisis de Series de

Tiempo.



Capitulo 1

1. LA MORTALIDAD EN EL ECUADOR

1.1 Mortalidad
Se define la mortalidad como el numero de muertes en una
poblacion; incluye la mortalidad en general y las comparaciones de

varios tipos de mortalidad.

En general, el riesgo de muerte en cualquier edad dada es menor
para las mujeres que para los hombres. El riesgo de muerte para
ambos sexos es alto inmediatamente después del nacimiento,
disminuyendo durante nifiez y alcanzando un minimo entre los 10 a

12 afos de la edad. El riesgo e ntonces se levanta otra vez.



La expectativa de vida en el nacimiento es el indice mas eficiente del
nivel general de la mortalidad de una poblacion. En la Grecia y Roma
antiguas la esperanza de vida media era cerca de 28 afos; en los
paises desarrollados del mundo era cerca de 74 afios al principio de

los afos 90.

Es de recalcar que dentro de este amplio tema de la mortalidad,
existen subdivisiones de la misma, las cuales en si, comparte la
misma idea que la de la mortalidad, pero que a su vez son diferentes
por el grupo especifico al que se refieren. Estas subdivisiones son las

siguientes:

Mortalidad fetal .- Muerte de la criatura en desarrollo, en el Utero.

Mortalidad infantil.- Muertes de nifilos cuya edad oscila entre un afo

y la pubertad.

Mortalidad materna.- Muertes maternas debidas a complicaciones

del embarazo y del parto en una poblacion dada.

Mortalidad prematura.- Afios de vida potencial perdidos; mortalidad

antes de que termine el periodo de esperanza de vida.



Mortalidad de lactantes.- La muerte de nifios entre el momento que

nacen hasta que cumplen dos afios de edad.

Mortalidad diferencial.- Diferencias de las tasas de mortalidad entre

poblaciones o subgrupos de poblaciones.

Supermortalidad.- Tasas de mortalidad relativamente elevadas en

un grupo en particular o en una subpoblacion.

Tasa de mortalidad.- Niomero de muertes por 1000 personas,

generalmente por afo.

La tasa de mortalidad es un indice muy importante que nos permite
tener una idea clara de como se encuentra evolucionando la
poblacion de una determinada nacion o pais.

La supervivencia y la salud constituyen una aspiraciéon fundamental
de toda sociedad. El mejoramiento de la salud eleva el bienestar de
la poblaciobn y genera un circulo virtuoso entre la salud y el

despliegue de las capacidades y potencialidades de los individuos.



FIGURA 1.1. POBLACION MUNDIAL AL ANO 2000
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Uno de los mayores logros de algunos paises en el mundo

contemporaneo, ha sido la reduccién significativa de la mortalidad y

la morbilidad, como es el caso de México.

El descenso de la mortalidad se define como la disminucion del
numero de muertes en una poblacién en un periodo especificado.

En este pais (México), esta reduccion junto a una fecundidad alta y
en leve aumento, el descenso sostenido de la mortalidad a partir de
1930, fue pieza decisiva en el progresivo incremento de la tasa de

crecimiento de la poblacion del pais. Si bien su aporte al crecimiento



desde entonces ha sido cada vez menor frente a la rapida
disminuciéon de la fecundidad, el riesgo de fallecer se ha mantenido
desde entonces en continuo descenso; no obstante, aun persisten
marcados contrastes entre los sexos y los distintos grupos

poblacionales.

Asimismo, el paulatino abatimiento de las enfermedades infecciosas
y parasitarias y la mayor concentracion de las defunciones en los
padecimientos cronicos y degenerativos, que estan estrechamente
vinculados a la mayor sobrevivencia de la poblacion, ubican al pais
en una etapa cada vez mas avanzada de la transicion
epidemioldgica; sin embargo, también aqui se observan rezagos en

los grupos mas pobres y desprotegidos.



FIGURA 1.2.EXPECTATIVA DE VIDA AL NACER EN EL MUNDO.
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1.2 Las enfermedades
Por otro lado las clasificaciones de las enfermedades llegan a ser
extremadamente importantes en la compilacion de la estadistica

sobre causas de enfermedad (morbilidad) y causas de muerte



(mortalidad). Es obviamente importante saber qué clase de
enfermedad son frecuentes en un area y estos rangos del
predominio varian con el tiempo. Clasificar las enfermedades hizo
evidente, por ejemplo, que la frecuencia del céancer al pulmén
incorporaba un aumento alarmante en las tasas de mortalidad a
mediados del siglo20. Lo que una vez fue una forma rara de cancer,
se habia convertido en la forma mas importante de cancer en

varones.

Las clasificaciones lo mas extensamente posible usadas de las
enfermedades son:

1. topogréfico, por la region o el sistema corporal,

2.anatomico, por el 6rgano o el tejido fino,

3. fisioldgico, por la funcién o el efecto,

4. patolégico, por la naturaleza del proceso de la enfermedad,

5. etiolégico (causal),

6. jurasica, por la velocidad del advenimiento de la muerte,

7. epidemioldgico,

8. estadistico.

Un numero reducido de enfermedades continla afectando la

salud de miles de nifios menores de 5 afios en la Region de las

Américas.



Las Infecciones Respiratorias Agudas (IRA), la diarrea y la
desnutricion, junto con la Malaria, la Tuberculosis y las
Enfermedades Previsibles por Vacuna son, en algunos paises de
la Region, responsables de mas del 40% de las muertes de nifios
menores de 1 afio y de mas del 50% de las de nifios de 1 a 4

anos.

Estas enfermedades son también la causa de méas del 70% de las
consultas a los servicios de salud en los paises en desarrollo de
Ameérica, representando una carga importante para la familia, los

servicios de salud y la comunidad.

1.3 La muertey los moribundos
Una forma de entender la muerte, es mirar su significado en términos
de las diferentes creencias con respecto a la muerte y al extremo del
mundo (escatologico). Los seres humanos han sido las Unicas
especies para enterrar a sus muertos en una manera sistematica,
con los instrumentos de ser utilizado a menudo en otra existencia. El
estudio de los ritos y de las costumbres de la muerte ilustra la
relacion entre la creencia religiosa y la practica popular en la

presencia de los muertos.



Los acercamientos histéricos y escatolégicos comparten una ventaja
comun: no necesitan ser precedidos por una definicion de la muerte.
Validan la muerte como un hecho empirico facilmente determinado,

no requiriendo la discusién o fomentan la elaboracion.

Muchos diccionarios definen muerte como " la extincién o la cesacion
de la vida" o como " dejando de ser.” Pues la vida en si mismo es
dificil de definir. Las definiciones mas utiles de la vida son aquellas
gue mencionan el sostenimiento de las funciones en el nivel de la
fisiologia, de la biologia y de la bioguimica moleculares, o del
potencial genético. La muerte se debe pensar en como la pérdida

irreversible de tales funciones.

Actualmente, debido al aumento de la longevidad y al crecimiento de
la poblacion anciana, la mayoria de las muertes ocurren entre los de
edad avanzada. Como resultado, el significado de la muerte para los
individuos y para la sociedad ha cambiado. En el pasado, la muerte,
la transicion que todos estamos obligados a hacer, llegaba en
momentos impredecibles. La mayoria de las personas hoy estan en

posicion de contemplar su propia muerte.
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En un libro ya famoso, titulado, The Denial of Death (1973), Ernest
Becker decia: “la negacion de la muerte inhibe la preparacion para el
morir, haciendo que la ultima transicion en el curso de la vida sea
mas dificil”. Las sociedades occidentales aislan a los jovenes y a las
personas sanas de los ancianos y de los moribundos. Como
resultado, las personas se privan de la oportunidad de aprender
sobre la muerte a través de la observacion personal. Puesto que
usualmente no hablamos de nuestra propia muerte con nuestra
familia y amigos, no existen orientaciones o apoyos sociales para
una “buena” muerte. A los moribundos se les deja en las salas de los
hospitales y en los hogares de ancianos para que se encuentren

solos con sus propias ansiedades y con sus propios temores.

Cuando Becker escribié su libro, la mayor parte de los médicos
sentian que era imprudente informar a un paciente de que él o ella
eran pacientes terminales. A los pacientes se les exigia mantener la
ficcion de que estaban mejorando cada vez mas, aunque todos
sabian la verdad. El libro de Elisabeth Kubler-Ross titulado On Death
and Dying (1969) ha roto definitivamente este silencio. A través de la
observacién y entrevistas con pacientes terminales, pudo esbozar las
cinco etapas en el proceso de la agonia: la negacién, la oportunidad

para el alivio temporal, la angustia, la depresion y finalmente la
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aceptaciéon de lo inevitable. Ella argumenta que impedir que las

personas moribundas atraviesen estas etapas es realmente cruel.

Las encuestas que se hicieron a finales de los 70 y a principios de
los 80 demostraron que la mayor parte de las personas no se sentian
amenazadas por la muerte; pero estaban de acuerdo con
afirmaciones como “la muerte es a veces una bendicion”, y “la muerte
no es trgica para las personas que mueren, sino para los
sobrevivientes”. Menos de la mitad estaban de acuerdo en que “la
muerte siempre viene demasiado rapido”; y solamente uno de 10

sentian “que morir es sufrir”

Nuevas tecnologias médicas que prolongan la vida han despertado
preocupaciones sobre la autonomia de los moribundos y su derecho
a rechazar un tratamiento, y a escoger la manera y el lugar de su
muerte. “Los deseos de vivir’, las peticiones de no permanecer vivos
por medios artificiales han ganado mucha popularidad. Los médicos
han reconocido los derechos de los pacientes a conocer su
condicién. Y el apoyo para los hospicios ha crecido, instalaciones no
burocraticas y de estilo doméstico que ofrecen cuidados y apoyo a

los enfermos terminales y a sus familias.
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Los cambios en la demografia, y el significado de la muerte
constituyen un desafio a los individuos y a las instituciones sociales
interesadas en la mortalidad humana. Aunque nuestra sociedad
como un todo esté dispuesta a aceptar mas la muerte y a enfrentarla,
y tenga mas voluntad para socializar a sus miembros, esta sigue

siendo una interrogante.

1.4 Tasas de mortalidad
La tasa de mortalidad sin llevar a cabo el analisis estadistico es la
cantidad de muertes por 1000 personas al afio. En 1984 hubo mas
de 2 millones de muertes en los Estados Unidos, con una tasa de 8.6
muertes por 1000 personas. El conocimiento per se de cuantas
personas mueren no es particularmente importante, porque la muerte
nos llega a todos en un momento o en otro. La tasa de mortalidad se
enfoca méas bien sobre qué proporcion de la poblacion muere
anualmente y a qué edades. Las tasas de mortalidad no varian
mucho en el primer afio de vida y después de los 50 afios. Las
probabilidades de que un nifio muera durante el primer afio de vida
todavia son muy altas; pero después del primer afio la tasa de

mortalidad disminuye fuertemente hasta los siguientes afios.
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La tasa de mortalidad infantil es la cantidad anual de nifios que
muere durante el primer afio de vida por cada 1000 nacimientos. En
los Estados Unidos durante 1984 murieron 10.8 nifios por mil nacidos
vivos, la tasa mas baja que se ha registrado en ese pais. Esa tasa es
un poco mas alta que la de otros paises desarrollados. Por ejemplo,
Suecia, Japon y Suiza tienen las tres tasas de mortalidad infantil mas
bajas, respectivamente. Las tasas de mortalidad infantil en Estados
Unidos son mucho mas alta entre los negros (18.4) que entre los
blancos (9.4); y éstas son todavia mas altas en los vecindarios mas
pobres del pais tanto en las areas rurales como en los cascos

urbanos.

Las tasas de mortalidad estdn estrechamente vinculadas con la
expectativa de vida, que es la cantidad promedio de afios que se
espera viva una persona de una edad determinada. Sin embargo, las
tasas de mortalidad tienen poco efecto en la duracién de vida, 6sea,
la cantidad maxima de afios que un ser humano puede vivir. Con el
paso de los siglos esta no ha cambiado substancialmente. En los
Estados Unidos la expectativa de vida ha aumentado enormemente
en los Ultimos 75 afios, gracias a la disminucién general en la
mortalidad infantil, a los avances de la medicina moderna y al

mejoramiento de la nutricion y de los servicios de sanidad,
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alcanzando casi a la duracion de vida. Actualmente el promedio de
expectativa de vida en los paises industrializados es 74 afios. Las
mujeres blancas son quienes viven por mas tiempo, un poco mas de
78 afos; las mujeres no blancas pueden vivir 74.5 afios. Los
hombres tienen expectativas de vida mas cortas que las mujeres: los
hombres blancos pueden vivir 70.6 afios y los que no los son

alrededor de 65.6 afnos.

Una de las razones para la disminucion general en la tasa de
mortalidad infantil es la disminucién en las muertes causadas por
enfermedades contagiosas. Esto significa que mas nifios llegan a la
edad adulta. Otra tendencia relacionada con el aumento de la
expectativa de vida para los estadounidenses, es el cambio en las
causas de la muerte. Los demdgrafos han observado recientemente
gue los estadounidenses mueren cada vez con mayor frecuencia de
enfermedades y de ciertas condiciones que con el tiempo los matan
a una edad mas avanzada; por ejemplo, a mayor cantidad de
muertes causadas por diferentes tipos de cancer. En otras palabras,
hay tasas de mortalidad menores para ciertos tipos de muerte; pero
tasas mas altas para otros. En general, los estadounidenses viven
mas tiempo, mueren mas tarde y por diferentes causas que en el

pasado. A pesar de que hay cierta disminucion en la mayoria de las
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tasas de mortalidad, los Estados Unidos todavia tiene la tasa mas
alta de asesinatos en el mundo industrializado; mas alta todavia que
en Irlanda del Norte, donde la violencia es ampliamente divulgada.

Entre todas las variables demograficas, los cambios en la mortalidad
tienen el impacto mas fuerte sobre la historia demogréfica de la
poblacién humana. Lo que hay detras de la “explosion demogréfica”
actual no es el aumento significativo en la fertilidad sino una caida
sorprendente en la tasa de mortalidad. En contraste con las naciones
industrializadas, algunas partes del mundo todavia se caracterizan

por unas tasas de mortalidad bastante altas.

1.5 En el Ecuador
En el Ecuador durante las Ultimas décadas se logré reducir rapida y
constantemente sus tasas de mortalidad. Debido a que todavia en
1950 el pais tenia una de las tasas de mortalidad més elevadas en
Latinoamérica, este logro requirié grandes esfuerzos en el campo de
la salud publica y la medicina. Aunque el Ecuador esta muy cerca de
alcanzar el nivel de mortalidad de casi todos los otros paises de

América Latina, todavia no lo hace.

En el afio 1950 se tenia una tasa bruta de mortalidad de

aproximadamente 18,9 y para 1980 eta cifra habia disminuido a 9,5,
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es decir, casi un 50%, con lo que el recién nacido promedio puede

vivir unos 13 afios mas.

FIGURA 1.3. TASA BRUTA DE MOTARLIDAD, 1940-1980.
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Otro indicador importante de la mortalidad es la tasa de mortalidad
infantil que tiende a ser sumamente elevada, usualmente mas de 150
muertes por cada 1000 nacimientos, donde la poblacion vive en
extrema pobreza: alimentacion deficiente, condiciones ambientales

no sanitarias, ignorancia sobre el cuidado preventivo de la salud y de
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las practicas de higiene personal e insuficientes servicios médicos.
Esta situacion existio en el Ecuador hasta mediado este siglo.
Gracias a programas importantes de salud y desarrollo social, la tasa
de mortalidad infantii ahora esta por debajo de 70 y continda

disminuyendo.

FIGURA 1.4. ESPERANZA DE VIDA HOMBRES, 1940-1980.
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1.6 Comparacién con otras naciones latinoamericanas.
La reduccion impresionante de las tasas de mortalidad descrita
anteriormente también ha ocurrido en los demas paises. Solamente
cinco paises (Bolivia, Peru, Haiti, Nicaragua y Honduras) tienen tasas
de mortalidad iguales o mas altas que las del Ecuador. Sin embargo,
las diferencias en las condiciones de la mortalidad entre el Ecuador y

las otras naciones han disminuido.

1.7 La mortalidad por provincias
Un buen indicador de las condiciones generales de salud se
encuentra en los datos sobre la mortalidad y sobrevivencia de bebés

y nifios pequefios. Existen dos indicadores de este tema.

El primero, mide la probabilidad de que un nifio muera durante sus
dos primeros afios de vida. Este indicador muestra que la mortalidad
rural es mucho mas alta que la mortalidad urbana. También indican
gue en la Sierra, las tasas de mortalidad rural son mas altas que las

de la Costa.
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FIGURA 1.5.ESPERANZA DE VIDA MUJERES, 1940-1980.
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El segundo indicador fue desarrollado por el Centro para el
Desarrollo Social en base a datos del censo de 1974 sobre la
sobrevivencia infantil. La proporciéon de los sobrevivientes a los
nacimientos es una medida cruda de la sobrevivencia (tasas bajas de
mortalidad), fue calculada para las mujeres entre 30 y 34 afios de
edad. La proporcién para la nacion se convierte en un indice igual a
1,00 y el indice de sobrevivencia se calculé como una proporcién del

promedio nacional. Un valor de mas de 1,00 indica “mejores
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condiciones de mortalidad que el promedio nacional’. Con este
indicador se observa que la mortalidad es mas baja en las ciudades
gue en las areas rurales, ademas se nota que las peores condiciones
de mortalidad se encuentran en el sector rural de la Sierra. La
sobervivencia general mas baja (la mortalidad mas alta) se encuentra
en Cafar, Cotopaxi, Chimborazo, Imbabura, Azuay, Morona Santiago
y Zamora Chinchipe. La moratlidad mas baja (la sobrevivencia mas
alta) se encuentra en Pichincha, Pastaza, Galdpagos, El Oro, Manabi

y Loja.

En general las provincias que demuestran tener una mortalidad alta
con el primer indicador tienden a demostrar una posicion similar en el

otro.

1.8 Causas de muerte
El descenso del nivel de mortalidad en el Ecuador se logro
principalmente mediante adelantos en el control de enfermedades
infecciosas y parasitarias €nteritis, neumonia, malaria, sarampion,
fiebre, tifoidea, etc.). Sin embargo, estas son todavia las causas
principales de muertes en el Ecuador. El Ecuador esta entre las
naciones de América Latina donde las enfermedades infecciosas y

parasitarias son todavia muy comunes. Estas son las causas
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principales de la muerte de bebés y nifios, asi como de adultos de
todas las edades. Para varios paises incluidos el Ecuador, éstos
contintian siendo problemas de salud y medicina. Debido a que son
enfermedades que responden rapidamente a programas de salud
publica, saneamiento, nutricibn y cuidado médico, relativamente
simples, puede pronosticarse que habra descensos grandes y

continuos en la mortalidad conforme avanza el tiempo.



22

Capitulo 2

2. MARCO TEORICO

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones tomadas
secuencialmente en el tiempo. Muchos conjuntos de datos suelen
aparecer como series de tiempo: una secuencia mensual de la cantidad
de buenos envios desde una fabrica, una serie semanal de accidentes de
transito, observaciones realizadas cada hora en un proceso quimico, etc.,
son ejemplos de series de tiempos. Los ejemplos de series de tiempos
son abundantes en campos tales como: econémico, de negocios, de
ingenieria, ciencias naturales y ciencias sociales. Una caracteristica
implicita de una serie de tiempo es que, tipicamente, las observaciones
adyacentes son dependientes. La naturaleza de esta dependencia entre
las observaciones de una serie de tiempo es de considerable interés
practico. El analisis de series de tiempo esta relacionado con las técnicas
para el andlisis de esta dependencia. Para lograr esto se requiere el

desarrollo de modelos dinamicos y estocasticos para los datos de una
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serie de tiempo y el uso de tales modelos en importantes areas de
aplicacion.
El uso de estas series de tiempo y de modelos dindmicos se puede

ilustrar en cuatro areas importantes de aplicacion.

1. La prediccion de valores futuros de una serie de tiempo desde valores
actuales y pasados.

2. La determinacién de la funcion de transferencia de un sistema sujeto
a inercia, la determinacion de un modelo dindmico de entrada —
salida, que pueda mostrar el efecto en la salida de un sistema de
cualquier serie de entradas dadas.

3. Eluso de indicadores de variables de entrada en modelos de funcion
de transferencia para representar y valorar los efectos de la
intervencion de eventos inusuales en el comportamiento de una serie
de tiempo.

4. El disefio de planes de control simple por medias de cual, las
desviaciones potenciales de la salida de un sistema desde a un valor
deseado, tan lejos como sea posible, es compensado por el ajuste de

una serie de valores de entrada.
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MODELOS ESTOCASTICOS Y MATEMATICAMENTE
DINAMICOS- DETERMINISTICOS
La idea de wusar un modelo matematico para describir el
comportamiento de un fendmeno fisico estd bien establecida. En
particular, es posible derivar un modelo basado en leyes fisicas, el
cual nos permita calcular el valor de alguna cantidad dependiente del
tiempo casi exactamente en cualquier instante de tiempo. Asi,
nosotros podemos calcular la trayectoria de un misil lanzando en una
direcciéon y velocidad conocida. Si los calculos fueran exactos,
entonces el modelo serie enteramente deterministico.
Probablemente los fendmenos no son totalmente deterministicos,
como sea, porque factores desconocidos pueden ocurrir, tales como
una variacion en la velocidad del viento que puede cambiar
significativamente el curso del misil. En muchos problemas nosotros
tenemos que considerar un fenémeno dependiente del tiempo, como
por ejemplo, las ventas mensuales de la nueva primavera, en la cual
hay muchos factores desconocidos y para los cuales no se puede
escribir  un modelo que permita calcular exactamente el
comportamiento futuro de este fendmeno. Sin embargo es posible
derivar un modelo que pueda ser usado para calcular la probabilidad
de un futuro valor entre dos limites especificos. Tales modelos son

llamados modelos de probabilidad o modelos estocasticos. Los
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modelos para series de tiempos que son necesarios, por ejemplo
para alcanzar una prediccion 6ptima y control, son en efecto modelos
estocasticos. Luego de esto se hace necesario distinguir entre el
modelo de probabilidad o el proceso estocastico, como algunas
veces es llamado, y la serie de tiempo observada. Muy a menudo se

omite la palabra “estocastico” y solo se dice o se refiere al “proceso”.

2.1.1 Modelos estocasticos estacionarios y no estacionarios para
prediccion y control.
Una importante clase de modelos estocasticos para describir series
de tiempo, la cual ha recibido gran atencion, comprenden lo que
llamamos modelos estacionarios, los cuales asumen que el proceso
permanece en equilibrio con respecto a un nivel medio constante.
Como sea, la prediccion ha sido de particular importancia en la
industria, negocios y en la economia, donde muchas series son a
menudo mucho mejor representado como no estacionarias y, en
particular, no tienen un nivel natural constante medio sobre el
tiempo. Esto no debe sorprendernos y es por eso que muchos
métodos de prediccion econdmica que usan los promedios moviles
ponderados exponencialmente pueden ser mostrados para ser
apropiados para un tipo particular de proceso no estacionario. De

todos modos tales métodos estan muy restringidos para la eficiencia
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deseada con todas las series de tiempo, el hecho es que ellos nos
dan a clase correcta de funcién de prediccion que a su vez nos da
un indicio para la clase de modelo no estacionario que puede ser
usado en estos problemas.

El modelo escolastico para el cual la prediccion de promedios
moviles ponderados exponencialmente permiten un minimo error
cuadrado medio es un miembro de una clase de procesos no
estacionarios llamados proceso de promedios moviles
autorregresivos integrados (ARIMA, por sus siglas en inglés). Esta
es la mas amplia clase de procesos que proveen un rango de
modelos, estacionarios y no estacionarios, que representan

adecuadamente a muchas de las series de tiempo en la practica.

Algunos operadores simples. Se hace por lo @anto necesario el
uso extensivo de un operador de cambio de retroceso B, el cual se
define por Bz= z.1, entonces B"z= z.n. La operacion inversa es
desempefiada por el operador de cambio de adelanto F= B! dado
por Fz= z.1; entonces F"z= 2z.m. Otro operador importante es el
operador de diferenciacion de retroceso N, el cual puede ser escrito

en términos de B, se tiene:

Nze 2 2ea= (1-B)z¢
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Modelo de filtro lineal. Los modelos estocasticos que se suelen
usar estan basados en la idea de que una serie de tiempo en la cual
sus valores sucesivos son altamente dependientes pueden
frecuentemente ser considerado visto como la generacion de una
serie de “shocks” independientes a; Estos choques son
aleatoriamente dibujados desde wuna distribucion ajustada,
usualmente es una normal con media cero y varianza s Una
secuencia tal de variables aleatorias a; a1, ar2... €s llamada
proceso de ruido blanco.

El proceso de ruido blanco a; se supone que es transformado al
proceso z por medio de lo que se conoce como filtro lineal. La

operacién de filtrado lineal simplemente toma a suma ponderada de

choques aleatorios anteriores a;, tal que

Z&éeMmt+ agtyiramrtyzae2t ..

=m+ y(B) at
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En general, mes un parametro que determina el “nivel” del proceso,

y

y(B)=1+ yiB+ y.B®+...

es el operador lineal que transforma a; a z y es llamado funcién de

transferencia del filtro.

La secuencia yi, Y2 ...formada por las ponderaciones tal vez,
tedricamente, es finita o infinita. Si la secuencia es finita o infinita y

absolutamente sumable en el sentido que

¥
o}

a

=0

yj‘<¥

El filtro se dice que es estable y el proceso z es estacionario. El

parametro mes entonces la media respecto a la cual el proceso
varia. De otra forma z es no estacionario y mno tiene un significado

especifico excepto como un punto de referencia para el nivel del

proceso.
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2.1.1.1 Modelos Autorregresivos.
Un modelo estocastico que puede ser extremadamente exitoso
en la representacion de ciertas series de ocurrencia préactica es el
modelo autorregresivo. En este modelo, el valor actual del
proceso es expresado como una combinacion lineal finita de los
valores anteriores del proceso y un choque a. Se denota los

valores del proceso en tiempos igualmente espaciados t, t1, t-2,

.. por z; zi1, Zw2, .... Ademas se denota >¢ >tj >t ... COMO las

desviaciones desde m por ejemplo, >= z¢ - m Entonces

S f >t fo>e+ L+ Fp>p +ae

es llamado un proceso autorregresivo de orden p (AR). La razon

para este nombre es que un modelo lineal

>=fx+foxo+ ...+prp+a

qgue relaciona una variable dependiente z con un conjunto de
variables independientes xi, X,...%, Mmas un término de error a,
es a menudo referido como un modelo de regresion y se dice que

z es regresado en términos de x, %, ... %. En el modelo anterior
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la variable z es regresado en sus propios valores anteriores, esto
hace que el modelo sea autorregresivo. Si nosotros definimos un

operador de auto regresion de orden p dado por:

f(B)=1- fiB- f,B*- .- fBP

entonces el modelo autorregresivo puede ser escrito como:

f (B)>= at

El modelo contiene p+2 parametros desconocidos mf fy ...f p,
s? lo cual en la practica tiene que ser estimados de los datos. El
, .. 2 - .
parametro adicional s“; es la varianza del proceso de ruido

blanco a..

Se puede eliminar >¢; del lado derecho del modelo, entonces:

>e9= f 1>e0+ Fo>e3+ 4 f p>epa + A
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Similarmente, podemos sustituir a > y asi sucesivamente, para

permitir llegar eventualmente a una serie en términos de los a’s.

Simbdlicamente se tiene que

f (B)>= at
gue es equivalente a
>=Yy(B) at
con
y (B)=f "%(B)

Los procesos autorregresivos pueden ser estacionarios o no

estacionarios. Para que el proceso sea estacionario, los f's
deben elegirse de tal forma que las ponderaciones y 1y ...en
y (B)=f "}(B) formen una serie convergente. El requerimiento para

la estacionalidad es que el operador autorregresivo,
f(B)=1- fB- f,B*- .- f BP, considerado como un polinomio

en B de grado p, debe tener todas las raices de f (B)=0 mayores
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gue 1 en valor absoluto, esto es que todas las raices deben caer

fuera del circulo unitario.

2.1.1.2 Modelos de Promedios Moviles.
El modelo autorregresivo mostrado anteriormente expresa la

desviacion > como una suma ponderada finita de p desviaciones

previas >t.1, >t-2, ... >p del proceso, mas un choque aleatorio a.

Otra clase de modelo, de gran importancia practica de series de
tiempo observadas, es el proceso de promedios moéviles. Aqui se

hace que > sea linealmente dependiente sobre un namero finito

g de anteriores choques a’s. Entonces

> acrhael - Qzae2 - ... -Oyatq

es llamado proceso de promedios méviles de orden g (MA por
sus siglas en inglés). El nombre promedio movil es ... porque las

ponderaciones 1- Qi - Oz - ..- Qg las cuales son la

multiplicidad de los a’s no necesariamente unitaria, no necesitan

ser positivas.
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Si se define un operador de promedio movil de orden q por

aB)=1- g, - 02 - .- dq

entonces el modelo de promedios moviles puede ser escrito

como:

>= q(B) at

Este contiene gq+2 parametros desconocidos m Qg ... Gp, s?, lo

cual en la practica tiene que ser estimado de los datos.

2.1.1.3 Modelo mixto de promedio movil autorregresivo.
Para alcanzar la mas grande flexibilidad al ajustar las series de
tiempo actuales, es algunas veces ventajoso incluir en el modelo
los términos autorregresivos y de promedio moviles. Esto lleva al

modelo mixto autorregresivo de promedios moviles

> f 1>+ Fo>e0+ 4 p>p + arhaes - 02 - ... -Ogdtq
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o también:

f(B)>= a(B) at

el cual emplea p+g+2 parametros desconocidos

mfofo .fp ap.. q,[,;sza gue son estimados de los datos. Este

modelo también puede ser escrito como f ' =(B)q (B) ax En la

practica, frecuentemente verdad que la representacién adecuada
de la ocurrencia de la estacionalidad de las series de tiempo
puede ser obtenidas con modelos autorregresivos, de promedios
moviles, o mixtos, en donde p y g no son mayores que 2 y a

menudo son menores que 2.

2.1.2 Modelos no estacionarios.
Muchas series actualmente encontradas en la industria o negocios
(stock de precios) exhiben unan comportamiento no estacionario y
en particular no varian alrededor de una media dada. Tales series
sin embargo exhiben comportamiento homogéneo de una cierta
clase. En particular, como siempre el nivel general alrededor del
cual las fluctuaciones estan ocurriendo tal vez sea diferente en

diferente tiempo. Tal comportamiento a menudo puede ser

representado por un operador generalizado autorregresivo j (B), en
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el cual uno o mas de los ceros del polinomio j (B) caen dentro del

circulo unitario. En particular si hay d raices unitarias , el operador

j (B) puede ser escrito

j (B)=f(B) (1-B)“

donde f (B) es un operador estacionario. Entonces a un modelo que

puede representar el comportamiento homogéneo no estacionario

es de la forma:

j (B) z= f(B) (1-B)! z= = q(B) a

esto es:

j (B) we q(B) at

donde
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Entonces un comportamiento homogéneo no estacionario puede
ser representado por un modelo en el que se hace la d-esima
diferenciacion para convertirlo en estacionario. En la practica, d es
usualmente 0, 1 o0 a lo mucho 2.

El proceso definido por j (B) we q(B) a y por we= N, provee un

modelo poderoso para describir series de tiempo estacionarias y no
estacionarias y es llamado un proceso autorregresivo integrado de
promedios moviles (ARIMA), de orden (p,q,d). El proceso se define

por:

W foweg+tfowgot+  +f p Wep + ar-Qiael - Qe@e2 - ... -(gltg

conwe Nzy

Entonces el proceso autorregresivo integrado de promedios méviles

(ARIMA) puede ser generado por la integracion o la “suma” del

proceso estacionario ARMA wg, d veces.
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2.1.3 PROPIEDADES DE AUTOCORRLEACION DE LOS MODELOS
ESTACIONARIOS.

2.1.3.1 Series de Tiempo y Procesos Estocasticos

2.1.3.1.1 Series de Tiempo.
Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones
generadas secuencialmente en el tiempo. Si el conjunto es
continuo, las series de tiempo se dice que es continua. Si el
conjunto es discreto, se dice que la serie es discreta. Entonces
las observaciones de series de tiempo discretas hechas en los

tiempos ty tz ..., ti. ..., tny puede ser denotada por
z(ty), z(t2), ..., z(tt), ..., z(tn). Cuando  tenemos N valores
sucesivos, se escribe z, z3, .., zy, .., Zn para denotar
observaciones hechas en intervalos de tiempos equidistantes
toth, to+2h, ..., totth, ..., totNh. Para muchos propoésitos los
valores de tp y h no son importantes, pero si los tiempos de

observaciones necesitan ser definidos exactamente, estos 2
valores pueden ser especificados. Si nosotros adoptamos

tocomo el origen y h como la unidad de tiempo, podemos

referirnos a z como la observacion en el tiempo t.
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Las series de tiempo pueden surgir de dos formas.

1. Por muestreo de series de tiempo continuas: por ejemplo las
entradas y salidas continuas desde una fabrica de gas fueron
muestreadas a intervalos de 9 segundos.

2. Por acumulaciéon de una variable sobre un periodo de tiempo:
por ejemplo la lluvia, la cual es acumulada sobre un periodo, tal
como puede ser un dia o un mes, yla produccion desde un

proceso por lotes, la cual es acumulada sobre el tiempo del lote

2.1.3.1.2 Series de Tiempo deterministicas y estadisticas.
Si los valores futuros de una serie de tiempo son exactamente

determinada por una funcion matematica funcioén tal como

Z¢&= cos (2 pft)

se dice que la serie de tiempo es deterministicas. Si los valores
futuros pueden ser descritos solo en términos de una
distribucién de probabilidad, se dice que la serie de tiempo es
no deterministica o simplemente es una serie de tiempo

estadistica, esto es lo que sé de en la realidad.
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Procesos estocéasticos. Un fendmeno estadistico que
involucra el tiempo de acuerdo con las leyes probabilisticas es
llamado proceso estocastico. Las series de tiempo para ser
analizadas pueden ser vistas como una realizacién particular
producida por el mecanismo de probabilidad fundamental, del
sistema bajo estudio. En otras palabras, en el analisis de series
de tiempo, nos referimos a estas como una realizacion de un

proceso estocastico.

Procesos Estocasticos Estacionarios. Una clase muy especial
de procesos estocasticos, llamados procesos estocasticos,
esta basado en la suposicion que el proceso esta en estado
particular de equilibrio estadistico. Un proceso se dice que es
estrictamente estacionario si sus propiedades no son
afectadas por un cambio en el tiempo de origen, esto es, si la
distribucién de probabilidad conjunta asociada con m
observaciones zy, Zv, ..., Zm, hechas en cualquier conjunto de
tiempos &, &, ..., &, es la misma como la asociada con m
observaciones zu:k, Zt2+k, ..., Ztim+k, hecha en los tiempos t.,

tk, ..., tmk ENtonces para que un proceso discreto sea
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estrictamente estacionario, la distribucion conjunta de
cualquier conjunto de observaciones no debe ser afectada
por el cambio de todos los tiempos de observacion adelante o

atréas por cualquier cantidad entera k.

Media y varianza de un proceso estacionario. Cuando m=1,
la suposicién de estacionalidad implica que la distribucion de
probabilidad p(z) es la misma para todos los tiempos t y puede

ser escrita como p(z). Entonces el proceso tiene una media

constante

¥

m= E[z]= Om(2)dz

-¥

lo cual define el nivel alrededor del cual este fluctda, y una

varianza constante

s2=E[(z - M?]= §z- M*p(2)dz

la cual mide su dispersion alrededor de este nivel de tiempo.



41

La media de un proceso estocastico puede ser estimada por la

media muestral de la serie de tiempos

y la varianza s?, del proceso estocastico puede ser estimado

por la varianza muestral de la serie de tiempos

2.1.3.1.3 Coeficientes de autocovarianzay autocorrelacion.
La suposicion de estacionalidad también implica que la
distribucién de probabilidad conjunta p(zi, z) es la misma para
todos los tiempos t;, to los cuales estan separados a un
intervalo constante. Se sigue que la naturaleza de esta
distribucion conjunta puede ser inferida dibujando un diagrama
de dispersion usando pares de valores (z, z+) de la series de
tiempos, separado por un intervalo constante o salto k. La
covarianza entre z y su valor z.k, separado por k intervalos de

tiempo, que estan bajo la suposicion de estacionalidad deben
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ser la misma para todos los t, se la llama autocovarianza en el

salto k y se define por:

Ok :GN[Z[ 7zt+k] - E[(Zt B rr)(zt+k B rr)]

De manera similar, lauto correlacion en el saltok es:

_ El(z - M(z., - m]

r
K S

V4
entonces, para un proceso estacionario, la varianza s?, = g es

la misma en el tiempo t+k que en el tiempo t. Entonces la uto
correlacion en el salto k, es decir, la correlacion entre z y Zu,

es:

lo cual implica que r =1



43

2.1.3.3 Matrices Positivas Definidas y de Autocovarianza
La matriz de covarianza asociada con un proceso estacionario

para observaciones ( z, 2,..., Z) hechas en n tiempos sucesivos

es:

—_c?2
. On-3| =S%Pn

%P1 G2 G3 ... G

Una matriz de covarianza G, de esta forma, la cual es simétrica

con elementos constantes en toda la diagonal, sera llamada una

matriz de autocovarianza y la correspondiente matriz de

correlacion P, seré llamada una matriz de auto correlacion.
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Ahora considérese cualquier funcion lineal de variables aleatorias

Zt1 Zt-].) ey Zt-n+1:

L= lhzet 2 zet oo+ Iy Zenst

Entonces la cov[zi,zj]= gj4 para un proceso estacionario, la

varianza de L; es:

var[L,] =

Qo
. QJOD
«©

i=1 j=1

La cual es necesariamente mas grande que cero si no todos los
's son ceros. Se sigue entonces que tanto la matriz de
autocovarianza como la de auto correlacion son positivas

definidas para cualquier proceso estacionario.

Condiciones que son satisfechas por las autocorrelaciones
de un proceso estacionario. La matriz positiva definida de auto
correlaciéon implica que su determinante y toda la menor principal

son mas grandes que cero.



En particular, para n=2

1 i
>0
r 1
tal que
1- r12>0
y se tiene que
-Ikr1 <1

Similarmente ocurre para n=3, se tiene que

1 ra

>0,
ra 1
1 )

>0,
ro 1

1 r ro
r 1 riy >0
r- 1

45
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lo cual implica que
-1<r<1
-1<r o<1

-1<(r - r19)I(A- rqd<1

y asi sucesivamente para las demas dimensiones.

Funciones lineales de Estacionalidad. Se sigue de la definicion
de estacionalidad que el proceso L;, obtenida por el desempefio
de la operacion lineal Li=h z+ b z + ... + |, Z.n+1 €0 UN proceso
estacionario z para n coeficientes ajustados I, ..., I, también es

estacionario. En particular, la primera diferencia Nz z- z1 y

diferencias superiores N son estacionarias.

2.1.3.2 Procesos Gausianos.

Si la distribucion de probabilidad de las observaciones con
cualquier con cualquier conjunto de tiempos es una distribucion
Normal multivariada, el proceso es llamado un proceso Normal
o] proceso Gausiano. Entonces la distribucion Normal
multivariada es totalmente caracterizada por sus momentos de

primero y segundo orden, la existencia de una media my una
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matriz de autocovarianza G, para todos los n seria suficiente

para asegurar la estacionalidad de un proceso Gausiano.

2.1.3.3 Estacionalidad débil.

Hemos visto que para que un proceso sea estrictamente
estacionario, la estructura completa de probabilidad debe
depender solo de las diferencias de tiempo. Un requerimiento
menos restrictivo, llamado estacionalidad débil de orden f, es
gue los momentos de arriba de algun orden f depende solo de

las diferencias de los tiempos. Por ejemplo, la existencia de
una media m y una matriz de autocovarianza G, es suficiente
para asegurar una estacionalidad superior de segundo orden.
Entonces la estacionalidad de segundo orden, mas la

suposicion de Normalidad, son suficientes para producir una

estacionalidad estricta.

2.1.3.4 Funciones de Autocovarianzay de Autocorrelacion
Se ha visto que el coeficiente de autocovarianza g, en el salto
k, mide la covarianza entre 2 valores zy z.k. El grafico de g y
del salto k es llamada funcidbn de autocovarianza {g} del

proceso estocastico. Similarmente, el grafico del coeficiente de
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auto correlacién ry como una funcién del salto k es llamada

funcidn de auto correlacién {ry} del proceso.
Desde que re=r x, la funcion de auto correlacion es

necesariamente simétrica alrededor de cero, y en la practica
solo es necesario graficar la parte positiva de la funcion.
Se tiene entonces que un proceso estacionario Normal z es

completamente caracterizado o definido por su media my por

su funcién de autocovarianza {g}, 0 equivalentemente por su

media m varianza s, y su funcién de auto correlacion {r }.

2.1.3.5 Estimaciéon de las funciones de Autocorrelacion vy
Autocovarianza
Hasta ahora solo se ha considerado la funcién de auto
correlacion tedrica que describe a proceso estocastico
conceptual. En la préctica, se tiene una serie de tiempo finita zj,
Z», ..., &, de N observaciones, de las cuales solo se pueden

obtener estimadores de la media my de las autocorrelaciones.
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La media mE|[z] es estimada por la media muestral:

Z =

N
o

a z

1
N
Es facil observar que E[>¢{=m esto es que > es un estimador

insesgado de m Como una medida de precisiéon de >como un

estimador de m encontramos que:

1 44 g6 Y'w kg U
var[z] =— Jo 9403 . 20 -
A=Nraas.= NS1 A& No

Para una “muestra grande” una aproximacion para esta

expresion de la varianza esta dada por:

. Y4
var[z] = g%ggﬂ Zé s

k=1

Q-l-C:
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en el sentido que

¥

_ x o]
N var[z] ® g081+ 2A I,
k=1

&
1]
cuando N->¥, asumiendo que:

¥

o]

a ‘rk‘<¥
k=-¥

Un ndmero de estimadores de la funcién de autocorrelacion
ha sido sugerido por estadisticos. Se concluye que el
estimador mas satisfactorio del k-ésimo salto de la

autocorrelacion r ¢ es:

r=cyx/Co
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en donde se tiene que:

para k=0,1,2,....K
es el estimador de la autocovarianza g, Yy > es la media
muestral de la serie de tiempo. Los valores ry son llamados

funcién de autocorrelacion muestral.
En la practica, para obtener una estimacién exitosa de la

funcion de autocorrelacion necesitariamos al menos de 50

observaciones, y las autocorrelaciones estimadas ry serian

calculadas para k=0,1,...,.k, donde k no fuera mas grande que

N/4.

Estimacion del Error Estandar de Autocorrelacion.

Para identificar un modelo para series de tiempo, es
conveniente tener mas o menos clara si r¢ es efectivamente
cero més alla de un cierto salto. Para este propoésito, puede

ser usada la siguiente expresion aproximada para la varianza
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del coeficiente estimado de autocorrelacion de un proceso

Normal estacionario

¥
(.2 2,2
(rv Tl vk - 4'rkrvrv-k +Zvrk

1
vair,] @-
N,y
Por ejemplo, si ri=fkl (-1<f<1), esto es, la funcién de

autocorrelacion se humedece hacia afuera exponencialmente,

dada por:

1 &1+f %)(1- f%)
NE  1-f2

varfr,] @ - 2kf

e ey e

y en particular se tiene que:

valr] @ (1-12)

Para cualquier proceso para el cual toda las autocorrelaciones

Ik son ceros para v>q, todos los términos excepto el primero

gue aparece a mano derecha son cero cuando k>q. Entonces

para la varianza de la correlacion estimada ry, en el salto k mas
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grande que cualquier valor q mas alla del cual la funcion de
autocorrelacion tedrica puede ser considerada que tuvo una

“muerte fuera”. Bartlett’s nos da una aproximacion:

g
valr,] @ (1+28 1)
v=l

para k>q

Para usar esta aproximacibn en la préactica, las

autocorrelaciones estimadas ry, son sustituidas por las

autocorrelaciones tedricas rg, y cuando esto es hecho nos

referiremos a la raiz cuadrada de esta expresién como el error
estandar de salto grande.

Expresiones de aproximaciones similares para la

covarianza entre las correlaciones estimadas rx y ris €en 2
diferentes saltos k y k+s también han sido dadas por

Bartlett.
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En particular, la aproximacion del salto grande se reduce a

1 ¢
cov[r,,r..] @—N a s
vV=-(q
para k>Q.

El resultado de Bartlett muestra el cuidado que sé requiere en la
interpretacién de autocorrelaciones individuales porque puede
existir grandes covarianzas entre valores vecinos.

Un caso especial de particular interés se da cuando g=0,

esto es, cuando los r g son tomados para ser cero para todos los

saltos y desde entonces la serie se vuelve completamente
aleatoria. Entonces los errores estandares de la expresion de la
varianza del estimador de autocorrelacion dada por Bartlett

toman simplemente la forma 1/NY2.
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2.1.4 PROCESOS AUTOREGRESIVOS
2.1.4.1Condiciones de estacionalidad para los procesos

autorreg resivos.

El conjunto de parametros ajustables f 4, f5, ..., f, de un proceso

AR(p)

S f >t fo>e+ o+ fp>ep + ae

(1- f4B- f,B%- .- f,BP)>=f(B)>= at

debe satisfacer ciertas condiciones para que el proceso sea

estacionario.
Para una mejor comprensioén, el proceso autorregresivo de primer

orden

(1- f.B )>1_: at

puede ser escrito como:

¥
7 =(1-1,B)"a = A fJa,
j=0
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Entonces

¥
j (B)=(1-f,B)*=q f,B
j=0

Para el proceso general AR(p) >=f "}(B) as, tenemos:
f(B)=(1- GiB)(1- G2B) ... (13- G,B)
donde G;*, .., Gy son las raices de f(B)=0,y expandiendo

f “1(B) en fracciones parciales tenemos:

s K
7 =f B — -
Z (B)a, ‘31- GB >

Por lo tanto, si j (B)=f !(B) pasa a ser una serie convergente para
IBJ£1l, esto es, si las ponderaciones j1=S%-; Ki G son
absolutamente sumables de tal forma que el modelo AR(p)
representara un proceso estacionario, se debe tener que
|Gil£L, para i=1,2, ..., p. Equivalentemente, las raices de f(B)=0
deben caer fuera del circulo unitario. Las raices de la ecuacion
f(B)=0 pueden ser referidas como los ceros del polinomio f(B).

Entonces, la condicion de estacionalidad puede ser expresada

diciendo que los ceros de f (B) deben caer fuera del circulo unitario.
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Un argumento similar puede ser aplicado cuando no todos los ceros

de f (B) son distintos. La ecuacion f (B)=0 es llamada la ecuacion
caracteristica del proceso. En adicién, de la relacion f (B)j (B)=1 se
sigue que las ponderaciones j j para el proceso AR(p) satisface la

ecuacion diferencial

J j:flj j-1+f2j j-2+"'+fpj i-p

para j>0,conjo=1yj1=0 para j<O, de lo cual las ponderaciones
j j puede facilmente ser computada recursivamente en términos de
los f ;. El hecho de que las ponderaciones j j satisfagan la ecuacion

diferencial implica que ellas tienen una representacion explicita de
laforma j j = SPi-1 Ki G para el caso de raices distintas.
Entonces la serie
p(B)=f(B)= (1- f1B- f,B*- ..- fBP)
es finita, no se requieren restricciones sobre los pardmetros de un

proceso autorregresivo para asegurar la invertibilidad.
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2.1.4.2 Funcién de autocorrelacion de un Proceso autorregresivo
2.1.4.2.1 Funcién de Autocorrelacion.
Una relacion importante para la funcion de autocorrelacion de
un proceso autorregresivo estacionario se encuentra

multiplicando totalmente
St=f 1>t Fo>eot 4 T p>ep + at
por >, para obtener

>t>E f >uSt1t o>t T p>ec>ep + >eka@t

Tomando los valores esperados en la ecuacién anterior, se

obtiene la ecuacién diferencial

0= f10k1+ f20k2+ ...+ f yOkp k>0

Si se divide la ecuacion anterior para @, se observa que la

funciobn de autocorrelacion satisface la misma forma de la

ecuacion diferencial

rk:flr k_1+f2r k-2t ...+fpr k-p k>0
Se nota que esto es una analogia de la ecuacion diferencial

satisfecha por el proceso >¢ en si.
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Ahora si se supone que la ecuacién anterior puede ser escrita
f(B) ry=0
donde f(B)=(1- fiB- fB?- ..- f,BP) y B ahora opera sobre

k y no sobre t.

Entonces, escribiendo a
L
O (1' Gi B)
i=1

la solucion general de la ecuacion ry=f1r xa+ for kot .4 fpr kp
es:

— k k k
donde G%4, G, .. ,G', son las raices de la ecuacion

caracteristica

f(B)=1- f1B- f,B?- .- f,BP=0
Para que se de la estacionalidad se requiere que |Gj|<1.
Entonces se pueden dar dos situaciones en la practica si
asumimos que las raices G; son distintas.
. Una raiz G; es real, en el caso de que un término AGY en la

ecuacion ri = AjG* + A,GY + ... + A,GY, disminuya hasta cero
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geométricamente a medida que k se incrementa.
Frecuentemente se refiere a esto como una exponencial
humedecida.

Un par de raices G, G son complejas conjugadas, en el caso

de que ellas contribuyan un término de la forma

D*sin(2 pfk + F)
a la funcién de autocorrelacion r = A;G*; + A,GXp + ... + AGK,, la
cual sigue una onda senoidal humedecida, con factor de
humedad d= | Gi| =| Gj| y frecuencia f, tal que 2 pf= cos-
1[|Re(Gi)|/D].
En general, la funciébn de autocorrelacion de un proceso

autorregresivo estacionario consistira de una mezcla de ondas

exponenciales y senoidales humedecidas.

Pardmetros autorregresivos en términos de las

autocorrelaciones: ecuaciones de Yule-Walker.

Si sustituimos k=1, 2, ..., pen ry=far ga+ for ko + ...+ for kp,
se obtiene un conjunto de ecuaciones lineales para f1,

fo..fpentérminosder 4, r o, .., rp, que s,
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ri= fq + fory +...+fpl’p_1

I’z:flrp_1 + fo + ..+ fprp_z

rp:flrp_l + le‘p-z + ..+ fp

Estas usualmente son llamadas las ecuaciones de Yule-

Walker. Se obtiene los estimadores Yule-Walker de los

parametros remplazando las autocorrelaciones teéricas rg

por las autocorrelaciones estimadas ry.

Se observa que si se escribe:

rfl\ (I’1\ e 1 I ro .. rp_D
2 ] r{ 1 ] p-2
f= rp= Pp=
f r r r r 1
Kp/ \_ p) \_ p-1 p-2 p-3 Y,
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la solucion del conjunto de ecuaciones lineales anteriormente

descrito para los parametros f en términos de las
autocorrelaciones puede ser escrito como

f=Phr,

Varianza. Cuando k=0, la contribucion del término E[zkad],
sobre la ecuacion >u>= f 1>e>ea + f 2 et + ot f p e +
>ukdt, €S E[a®]= s, asi que la Unica parte que estara

correlacionada con at es el choque mas reciente, at. Por lo

tanto, cuando k=0,
w="f 101 +f20o+ ..+ fpgp + S%a

Dividiendo la ecuacién anterior para g= s2, y sustituyendo

=0k, la varianza s?, puede ser escrita como:

] j =1 j_1+f2j j_2+...+fpj -

Son de particular importancia los procesos autorregresivos

de primero y segundo orden.
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2.1.4.3 Proceso autorregresivo de Primer orden (Markov)
El proceso autorregresivo de primer orden es:
>¢=f 1>pae= art frae+ f2ae + ..
donde se tiene que f 1 debe satisfacer la condicién -1<f 1<l para

gue el proceso sea estacionario.

2.1.4.3.1 Funcién de autocorrelacion.
Usando ry= far ka1 + for k2 + ..+ fpr kp, la funcion de

autocorrelacion satisface la ecuacion de primer orden

re=far ka k>0
la cual, conr g=1, tiene la solucion:

=t k=0

Varianza. Usando la ecuacion:




64

La varianza del proceso es:

haciendo r 1=f 1

2.1.4.4 Proceso autorregresivo de Segundo orden.
Condicion de estacionalidad. El proceso autorregresivo de

segundo orden puede ser escrito como:

S f >t fo>et ae
Para que se de la estacionalidad, las raices de f(B)=
1- fiB- f,B?>=0deben caer fuera del circulo unitario, lo cual
implica que los parametros f; y f,deben caer en la region

triangular:
fo+fi1<1
fo-fi1<1

I <1
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2.1.4.4.1 Funcion de autocorrelacion.
Usando la ecuacion ry=far wa+for w2+ ...+ for «p, la funcion de
autocorrelacion satisface la ecuacion diferencial de segundo
orden

Fe=far 1+ for ko k>0
con valores que empiezan con ro= 1Yy ri= fi/(1-f).De ry=
AiGH + AGRy + ... + AGK,, la solucién general de la ecuacion
diferencial anterior es:
k= Alel + Aszz

=[G1(1-G?2)G*-G2(1-G?1) GX.]1/[(G1-G2) (1+G1Gy)]

donde G*; y G, son las raices de la ecuacion caracteristica

f(B)= 1- fiB- f,B?=0. Cuando las raices son reales, la

funcion de autocorrelaciéon consiste de una mezcla de

exponenciales himedas. Esto ocurre cuando f?; +4 f, 3 0.

Si las raices G; y G, son complejas (f2; +4f »<0), un

proceso autorregresivo de segundo orden muestra un

comportamiento pseudo-periddico. Este comportamiento se
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refleja en la funcion de autocorrelacién, por sustituciéon de G1=

De'?P y G,= De?P™ en a Gltima ecuacién, obteniéndose asi:

r= [D*sin(2pfok+F)]/sin F

A esta Ultima ecuacién se la denomina onda senoidal
humedecida con factor de humedad D, frecuencia fo, y fase F.

Estos factores se relacionan con los pardmetros como sigue:

D=G|=+- T,

donde la raiz positiva es tomada,

Re(G f,
cos(2pfo) = e(D ) =57
2
tanF = ———-tan(2pf 0)

1- D?



Ecuaciones de Yule-Walker. Sustituyendo p=2 en:

r= fi + forg +...+fpl’p_1
r2:f1rp_1 + fo + ..+ fprp_z

rp:flrp_]_ + le’p_z + ..+ fp

las ecuaciones de Yule-Walker son:

ri= f1. + foryg

r2=f1rp_1 + fs

las cuales, cuando se resuelven parafiy f,, resulta

fq= [I’ 1(1-[‘ 2)]/[1—[’ 2]

f o= [ro-r?:1]/[1-r%4]

67
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Las ecuaciones de Yule-Walker, pueden ser resueltas para

expresar riy r» en términos de f; y fo, lo que da como

resultado:

r1:f1/[1—f2]

ro= f2+[f21]/[1- fo]

Varianza La varianza del proceso es:

s2,=5%/(1-r1f1-raf )

o - fz(..j Sa2
S1+1, o{(1- 1,)2- 7]

2.1.4.4.2 Funcion de Autocorrelacion Parcial
Inicialmente, no se conoce cual es el orden del proceso
autorregresivo para ajustar una serie de tiempo observada. Este
problema es anélogo al de decidir el ndmero de variables

independientes a ser incluidas en una regresiéon multiple.

La funcién de autocorrelacién parcial es un mecanismo, el cual
explota el hecho de que mientras un proceso AR(2) tenga una

funcion de autocorrelacion la cual es infinita en extension, este
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puede ser por su naturaleza descrito en términos de p funciones

de las autocorrelaciones. Denotado por fyj, el j-ésimo

coeficiente en una representacién autorregresiva de orden k, tal

que f i es el Ultimo coeficiente. Se sigue que f; satisface el

conjunto de ecuaciones:

Fim fra Mo+ o+ F ey Mjeker + F il ok J=1,2, ..., kK

llevandonos a las ecuaciones Yule-Walker, las cuales pueden

ser escritas como:

(1 r« ro .. rk—l\ a ka (I’l\
r« 1 rqe ... Trko fro ro
ki Tk2 Tk3 = 1) q fkkj LTk
0 como:

Pif k=T K
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Resolviendo estas ecuaciones para k=1,2,3, .., y asi

sucesivamente, obtenemos:

f1=ry

1r,
r{ro ro-r=

rg ro

1 r{ i
r{ 1 r»
ro 1 s
f33=

1 rv ro
I 1 r
ro s 1

En general, para f k, el determinante en el numerador tiene los

mismos elementos que el denominador, pero con la Ultima

columna reemplazada por r. La cantidad f k, es considerada

como una funcién del salto k, es llamada la funcién de

autocorrelacion parcial.
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Para un proceso autorregresivo de orden p, la funcion de

autocorrelacion parcial fy no sera cero para k menores o
iguales a p y cero para k mas grande que p. En otras palabras,
la funcion de autocorrelacion de un proceso autorregresivo de

orden p-ésimo tiene un corte después del salto p.

2.1.4.4.3 Estimacion de la Funcién de Autocorrelacion Parcial
Las correlaciones parciales estimadas pueden ser obtenidas

sustituyendo los estimados § en la autocorrelacion teorica r j=

f 1 Mg1+..+ f kk-1) I jk+1 fur j«, para obtener:

A

—fk i szr #k(k_])r.

-4

+ -k
i=1,2,..k

2.1.4.4.4 Estimadores de los errores de la Autocorrelacion
Parcial

Autores anteriormente han mostrado que en la hipétesis que
el proceso es autorregresivo de orden p, la autocorrelacion

parcial estimada de orden p+l, y superiores, son
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aproximadamente independientes y normalmente distribuida
con media cero. Ademas, si n es el nimero de observaciones

usadas en el ajuste,
~ 1
var[f ] @
n
para K3 p+1

Entonces, el error estandar (S.E.) de autocorrelacién parcial

estimada f x es:

SEIfI=sIN @

para K3 p+l
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2.1.5. PROCESOS DE PROMEDIOS MOVILES
Condiciones de invertibilidad para los Procesos de Promedios

Méviles. Ahora se derivaran las condiciones que los parametros
Ji, 02, ..., g deben satisfacer para asegurar la invertibilidad del

proceso MA(Qq):

> ar Qude1- ... -(geq
:(1— qlB- e quq)at

=q(B) at

Se sabe que el proceso de promedios moviles de primer orden
>= (1- q1B) ac

es nvertible si |qi1|<1; esto es:
g .
p(B)=(1-q,B)" =a q B’

j=0

converge o esta dentro del circulo unitario. Como sea esto es
equivalente a decir que la raiz, B= q; * de (1- q:B)=0, cae fuera

del circulo unitario.
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La condicion de invertibilidad para procesos MA de orden

superior puede ser obtenida escribiendo a:

> ar Quadet- ... -Oqaeq
=(1- qiB- .- qqB%ar
=q(B) at
de la sgte. manera:

a= q'(B) >¢

Entonces, si

A
a(8) = O (t- H,B)

luego al expandirla en fracciones parciales se obtiene la sgte.
expresion:

s & M

P(B)=0"(B)=A & g
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la cual es convergente. Desde que las raices de q(B)=0son H;?,

se sigue que la condicion de invertibilidad para un proceso MA(Q)
es gue las raices de la ecuacion caracteristica

a(B)=1- B - g2B*- ...- qB9 =0

caen fuera del circulo unitario.

Se debe observar que si la serie
j B)=q(B)=1- quB - g2B*- ... - qqB*
es finita, no son necesarias restricciones sobre los parametros

del proceso de promedios moviles para asegurar la

estacionalidad.

2.1.5.1 Funcién de Autocorrelacién para Procesos de Promedios
Moviles
Funcién de Autocorrelacion. Usando la ecuacion:
> atr 1de1- ... —Ogeg
=(1- g1B- ...- g¢BYa¢
=q(B) at

la funcidn de autocovarianza de un proceso MA (q) es:

o= E[(ac - Gaaea- ... -Ogatq)( @tk Or@tk-1- ... ~Og@tk-g)]
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Asi que la varianza del proceso es

®=(1+ qi’ + @7 + ..+ G¢A)s%a

(- Ok + OaOks1 + Oolke2 * ... + GhkClg)S”a k=1,2, ..., q

0 k>q

Asi que la funcion de autocorrelacion es:

- Okt QuOk+1t Q20k+2t ... + Ogk0g k=1,2, ..., q
THau“+ Q" + ..+ Qg

k=
k>q

Se nota que la funcién de autocorrelacion de un proceso MA (q)
es cero, para mas alla del orden g del proceso. En otras
palabras, la funcion de autocorrelacion de un proceso de

promedios moviles tiene una cortadura después del salto q.
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2.1.5.2 Proceso de promedios méviles de primer orden

Se sabe que este proceso tiene la forma:
> a¢- (iaer
= (1- 1B) at
y también se conoce que q; debe caer en el rango -1<q;<1 para

gue el proceso sea invertible. Como sea, el proceso es

estacionario para todos los valores de q;.

2.1.5.2.1 Funcién de autocorrelacion.
Usando go=(1+ qi* + ® + ...+ gq°)s%, la varianza del proceso es:
g=(1+ q1*)s%

y la funcién de autocorrelacion es:

- k=1

k=
0 k3 2



78

2.1.5.2.2 Funcion de autocorrelacion parcial.
Usando las ecuaciones de Yuler-Walker conr 1= - qu/(1+ q:%) y
r =0, para k>1, se obtiene, después de algunas

manipulaciones algebraicas, lo sgte.:

f= - ai(1- )/ (L- g2*Y)

Asi que | f < g:%, y la funcién de autocorrelacién parcial es

dominada por una exponencial hUmeda. Si r; es positiva, tal
gue gi es negativo, la funcién de autocorrelacion parcial se
alterna en el signo. Si, como sea, r; es negativo, tal que ox

es positivo, las autocorrelaciones parciales son negativas.

2.1.5.3 Proceso de promedio moviles de segundo orden
Condiciones de invertibilidad. ElI proceso de promedios

moviles de segundo orden esta definido por:
> at- Quae1- Gpat2
y es estacionario para todos los valores de g1y g.. Como sea,

este es invertible solo si las raices de la ecuaciéon caracteristica

1-ouB- quB*=0
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caen fuera del circulo unitario, esto es,
Oz + <1
O - 1<l

—1<q2<1

Estas son las condiciones requeridas para la estacionalidad de

un proceso AR(2).

2.1.5.3.1 Funcion de autocorrelacion.
Usando go=(1+ qi® + @2° + ...+ 0g9)s%, la varianza del proceso es:
0o=5"(1+ a1’ + @°)

y la funcién de autocorrelacion es:

Por lo tanto la funcién de autocorrelacion parcial tiene una

cortadura después del salto 2.
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Se sigue entonces que las primeras dos autocorrelaciones de
un proceso invertible MA(2) deben caer dentro del area acotada

por los segmentos de las curvas
r- + r=-0.5
r- - ri=-05

r2= 4r(1-2r5)

2.1.5.3.2 Funcién de autocorrelacién parcial.

La expresion exacta para la funcion de autocorrelacion de un

proceso MA(2) es complicada, pero esta esta dominada por la

suma de dos exponenciales si las raices de la ecuacién

caracteristica 1-g;B- guB?=0 son reales y por una onda senoidal

humedecida si las raices son complejas.

2.1.6 PROCESOS MIXTOS: AUTORREGRESIVO-PROMEDIOS

MOVILES
2.1.6.1. Propiedades de estacionalidad e invertibilidad

Se conoce ahora que para alcanzar la parsimonia se deban incluir

ambos términos: autorregresivos y promedios moviles.
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Asi gque se necesitara emplear el modelo mixto autorregresivo-

promedios méviles (ARMA).

S=f1>e1+ Fo et 4 p>ep + ar + ar uae1- ... -Ogaeq
esto es
(1- f4B- f,B%- .- f BP)>=(1- qiB- ..- qBYa¢
0
f(B)>=q(B) at

donde f (B ) y q(B) at son polinomios de grado py g en B.

A este modelo nos referiremos como proceso ARMA(p,q). Este
puede ser visto de dos formas:

1. Como un proceso autorregresivo de orden p
f(B)>= et
con et siguiendo el proceso de promedios méviles de orden q
e= q(B) at
2. Como un proceso de promedio moviles de orden q
> q(B)b:
con bl siguiendo el proceso autorregresivo de orden p

f(B)bi= a
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tal que

f(B)>= q(B)f (B )b1= q(B) at

Es obvio que los términos de promedios moviles del modelo mixto

(ARMA) no afectaran las condiciones de estacionalidad de un
proceso autorregresivo. Asi que si f(B)>= q(B) at se definird un
proceso estacionario que hard que la ecuacion caracteristica
f(B)=0Otenga todas sus raices afuera del circulo unitario.
Similarmente, las raices de q(B)=0deben caer fuera del circulo

unitario si el proceso es invertible.
Por lo tanto el proceso estacionario e invertible ARMA (p,q) tiene
ambas representaciones infinitas: promedios moviles vy

autorregresivo

representacion de promedio méviles:

¥
z=] (Ba=aj a.
i=0
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donde y (B)=f "}(B )q(B), y la representacion utorregresiva es:
¥
- _ = o - _
P(B)z=z-aApz.;=4
=1

donde p(B)= q }(B )f (B). Las ponderaciones y j son determinadas a

partir de la relacion f (B )y (B)= q(B) para satisfacer

yirfyjatfyjot . +fyjp -0 >0

cony o=1, y ;=0 para j<O y gj=0 para j>¢, mientras que de la relacion

g(B)p(B)=f (B) las pj son determinadas para satisfacer:

Pj= ChPj1 + QePj2 + ... + GPjq + >0

con po= -1, pj= O para j<0 y f ;=0 para j>p.
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2.1.6.2 Funciones de autocorrelacion de procesos mixtos
Funcion de autocorrelacion.
La funcidon de autocorrelacion puede ser derivada al multiplicar la
ecuacion > f 1> + fo>e0 + o+ e + @ + @ haei- ... -Ogeg
por >¢x Yy tomando valores esperados, asi se nota que la funcion

de autocovarianza satisface la ecuacion diferencial:

o= 101 + .+ pGp + Ga(K) - 1 Ga(k-1) - ... - §Ga(k-0)

donde g.a(k) es la funcién de covarianza entre z y a y es definida
por ga(k)= E[>ck ad. Desde que >¢x depende solo de los shocks
que ocurren arriba del tiempo tk a través de la representacion
infinita de promedios moviles >k= Y (B)atk= S¥j=o Y ark-j S€

sigue que:

0 k>0

Ga(K)=
y-18% kE£O
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Por lo tanto la ecuacion anterior para gk puede ser expresada

como.

0= Fager + .+ pGep - SZa(QY 0+ ety 1 + ... + Y gk)

con la condicion que o= -1
La ecuacion anterior implica:

0= fa0a + ... Hpkp K30+l

y por lo tanto

re=farga+ . Hoprp k3g+l

f(B)rg=0 k3qg+l

Varianza. Cuando k=0, se tiene que:

Qo=fan + ... H o+ s%(l-quy 1- .. -0 o)

la cual ha de ser resuelta a lo largo con las p ecuaciones de g=

fagks + .+ pOcp - SZa(OY 0+ Gty 1+ ... + Oy q), PAra k=12, ..., p

para obtener g, ¢, ..., G-
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2.1.6.3 Funcion de autocorrelacién parcial.

El proceso mixto ARMA puede ser escrito como:

ac= q ' (B)f (B )t

y q'(B)es una serie infinita en B. Asi que la funcién de

autocorrelacion parcial de un proceso mixto es infinita en toda

su extension.

2.1.6.4 Proceso autorregresivo de primer orden y proceso de
promedios moviles de primer orden.
Un proceso mixto de considerable importancia practica es el
Proceso autorregresivo de primer orden y proceso de

promedios méviles de primer orden ARMA (1,1)

>t - f1>e1 ar Qe

esto es

(- f1B)>=(1- u1B)at
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Condiciones de estacionalidad e invertibilidad. Este proceso

es estacionario si -1<f 1<1 y es invertible si -1<q;<1. Ademas, de
las relaciones yi=fiyo - qi= f1-ou y yj=fiyj1 para j>1, se
encuentra que las ponderaciones y j estan dadas por y = (f 1-
aq)f 47, Ply similarmente es facil ver que pj=(f - qi)a™? ,

J3 1 para un proceso estacionario e invertible ARMA (1,1).

Funcién de autocorrelacion. La funcidon de autocorrelacion

para un proceso ARMA(1,1)
%= f 101 + %1 - cuy 1)
®=f 100 - Gus%

o= f10a k32

cony =f1- gl.
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Por lo tanto resolviendo las primeras dos ecuaciones para ¢o Y

o, la funcion de autocovarianza del proceso es:

1+q° - 2f
gO: :IiL' .I:]-lesa2

_ (1+f1Q1)(f1 - ql)
gl - 1_ .I:12

S

a

g, =f.0,.1

De estas Ultimas ecuaciones se tiene que

farka,

k32, entonces ri=rf <!, k>l. Por lo tanto la funcién de

autocorrelacion decae exponencialmente a partir del valor inicial

de r i, el cual depende tanto de gq; como de f ;.
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De las ecuaciones anteriores las primeras dos
autocorrelaciones pueden ser expresadas en términos de los

parametros del proceso, como sigue:

_ (1+f1q1)(f1 - q1)
= 1+Q12 - 2f.Q

My

ro= fqiry

Usando las ecuaciones anteriores y las condiciones de

estacionalidad e invertibilidad, puede demostrarse que r; y r2

deben caer en la region

[r2l<Iral
ro>r 1(2[‘ 1+l) r<0
ro>r1(2r1-1) r>0

Funcién de autocorrelacion parcial. La funcion de
autocorrelacion de un proceso mixto ARMA(1,1) consiste de

valor inicial simple f 11=r.



Capitulo 3

3. ANALISIS ESTADISTICO
3.1 ANALISIS DE LAS DEFUNCIONES TOTALES EN EL ECUADOR
DURANTE EL PERIODO DE 1990 A 1996.
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FIGURA 3.1.1. Serie temporal para las defunciones totales

En la figura anterior se muestra el gréafico de la serie temporal para
las defunciones totales en el Ecuador desde el afio de 1990 hasta el

afo de 1996.



A continuacién se muestra el grafico de las auto correlaciones para

la serie temporal anteriormente citada.
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FIGURA 3.1.2. Autocorrelaciones de las defunciones totales

Como se puede observar en el gréfico de las auto correlaciones, se
tiene que para un 95% de confianza se salen varias barras, estas
barras sobresalidas tienen una caracteristica especial, se salen
cada cierto intervalo, aproximadamente cada 12, que para este
caso serian cada 12 meses. Esto muestra claramente que se tienen
gue necesariamente diferenciar la serie, con una estacionalidad o

con un periodo de 12.



En la siguiente figura se muestra la gréafica de las auto correlaciones

parciales para la serie temporal de las defunciones totales.
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FIGURA 3.1.3. Autocorrelaciones parciales de las defunciones

totales

Este grafico de las auto correlaciones parciales nos confirma que la

serie temporal de las defunciones totales, tiene un comportamiento

estacional, por lo que se confirma que el supuesto de la serie debe

ser diferenciada una vez, con un pardmetro de estacionalidad de

12, es decir, cada 12 meses. Esto es logico, ya que cada 12 meses,

es decir, cada afo, se repite un patrén similar al del afio anterior.



A continuacion se muestra el grafico para la serie temporal

diferenciada de las defunciones totales
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FIGURA 3.1.4. Serie diferenciada estacionalmente de las

defunciones totales

Este el grafico de la serie temporal una vez diferenciada, se puede
apreciar que cambia su apariencia respecto del grafico para la serie
temporal original, pero sigue siendo una serie temporal, con la cual
se va a trabajar y con la cual se hara el analisis estadistico de las

defunciones totales del Ecuador en el periodo de 1990 a 1996.



En la siguiente figura se muestra el grafico de las auto correlaciones

para la serie temporal diferenciada.
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FIGURA 3.1.5. Autocorrelaciones de las defunciones totales.

Una vez diferenciada la serie temporal de las defunciones, se
observa que en el grafico de las auto correlaciones solamente se
salen dos barras para un 95% de confianza. Esto hace suponer que
el parametro de promedios moviles, o sea, el MA para el modelo

SARIMA, es igual a dos, es decir, se tiene un MA=2.
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FIGURA 3.1.6. Autocorrelaciones parciales de las defunciones

totales

Ahora se observa que en el grafico de las auto correlaciones
parciales, para la serie temporal diferenciada, solamente una barra
se sobresale significativamente al principio. Esto hace suponer,
como en el grafico de las auto correlaciones parciales, que el
parametro auto regresivo, es decir, el AR, para el modelo SARIMA

es igual a uno, es decir, se tiene un AR = 1.

Con todo este analisis previo, se puede suponer que el modelo

seria un SARIMA(1,0,2) (0,1,0).



A continuacion se detallan los resultados obtenidos en SYSTAT con

el modelo inicialmente propuesto.

Media cuadratica del error: 29533.53

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 13.92 -140.48 168.31
2 AR 0.52 0.13 0.91
3 MA -0.25 -0.65 0.15
4 MA -0.39 -0.68 -0.10

Como se puede apreciar el modelo inicialmente propuesto no pasa
la prueba de los coeficientes, es decir, en el intervalo de confianza
de 95% un parametro MA contiene al cero, por lo que se elimina
dicho parametro y se prueba con otro modelo, con un

SARIMA(1,0,1) (0,1,0), esta prueba es la siguiente:

Media cuadratica del error: 31553.78



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior

1 CONSTANTE 5.64 -156.39 167.68
2 AR 0.80 0.61 1.00
3 MA 0.10 -0.16 0.36

Este modelo tampoco pasa la prueba de los coeficientes porque un
parametro MA contiene al cero en su intervalo, por lo que se elimina
dicho pardmetro y se prueba con otro modelo, con un

SARIMA(1,0,0) (0,1,0), esto se muestra a continuacion.

Media cuadrética del error: 31378.51

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 7.00 -144.42 158.42
2 AR 0.76 0.58 0.93

Finalmente SYSTAT muestra este resultado, en el que se nota
claramente que el modelo SARIMA(1,0,2)(0,1,0) inicialmente
supuesto, ahora queda reducido a simple modelo AR(1), es decir un

modelo de proceso auto regresivo de orden 1.



Cuando el software estadistico SYSTAT, procesa los resultados de
los modelos propuestos, los residuos del modelo son guardados en

un archivo, para posteriormente hacer pruebas con dichos residuos.

Una vez obtenido el modelo 6ptimo para la serie temporal del total
de defunciones, hay que verificar si los errores cumplen dos
condiciones; la primera es si son 0 no independientes entre si y la
segunda es verificar si dichos errores son normales con media cero

y varianza s?, es decir, e~N(0, s?).

Para la primera condicion, es decir, para verificar que los errores
son independientes, Unicamente se tiene que graficar tanto las auto
correlaciones, como las auto correlaciones parciales de los mismos,
y verificar si alguna barra se sale o no del intervalo de confianza, si
se salen quiere decir que los errores no son independientes entre
si, es decir, son dependientes, pero si ninguna barra se sale

significa que los errores si son independientes entre si.

Para la segunda condicion, es decir, para verificar que los errores
son normales con media 0 y varianza s?, es decir, N(0, s?) se tiene
gue realizar una prueba utilizando una técnica llamada bondad de

ajuste, con la cual se puede aceptar o rechazar si los datos que se



tiene, en este caso los residuos de un modelo, provienen de una
determinada poblacién. Hay varias pruebas para realizar bondad de
ajuste. Para este caso se va a realizar una prueba Kolmogorow
Smirnov, por ser una de las mas potentes, en cuanto, a su grado de
veracidad. En este caso queremos saber si los datos que se tienen,
es decir, los errores del modelo provienen de una poblacién Normal
con media 0 y varianza 31378.51, esta varianza proviene de la
media cuadratica del error que arroj6 SYSTAT para el modelo
AR(1). Unicamente se tiene que observar, si el valor p
(probabilidad), que es el minimo valor de significancia con el cual se
rechaza la hipotesis nula, es alto o bajo; el valor p es alto si es
mayor a 0.1 y es bajo si es menor a 0.05, y si se encuentra en el
intervalo de 0.05 a 0.1 no se puede asegurar nada. Si el valor p es
alto se acepta la hipétesis nula, es decir, se acepta que los errores

son N(0,s?), caso contrario se rechaza la hipétesis nula y se acepta

la hipétesis alterna, es decir, que los errores no son normales.



3.1.1

GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y
AUTOCORRELACIONES PARCIALES PARA LOS
RESIDUOS DEL MODELO DE PROCESO AUTO

REGRESIVO DE ORDEN 1 AR(1)
La figura a continuacion muestra las auto correlaciones para los
residuos del modelo AR(1), es decir, para el modelo de proceso

auto regresivo de orden 1.
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FIGURA 3.1.7. Autocorrelaciones de los residuos

Como se puede observar en este grafico de las auto
correlaciones, ninguna barra se sale significativamente del
intervalo de confianza, por lo que se verifica que los errores si

son independientes entre si.



La figura a continuacion muestra las auto correlaciones
parciales para los residuos del modelo AR(1), es decir, para el

modelo auto regresivo de orden 1.
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FIGURA 3.1.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

En este gréfico de las auto correlaciones parciales, se puede
observar que tampoco ninguna barra se sale significativamente
de las bandas de los intervalos, por lo que se confirma y verifica

gue los errores son independientes entre si.



3.1.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,177.13)

Distribution
Variable Numero casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 72.00 0.06 0.93

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un valor
p, es decir, una probabilidad muy alta 0.93, casi 1, por lo
indudablemente los errores son normales con media cero y varianza

31378.51

Una vez realizado todo este analisis se puede concluir, que le mejor
modelo que puede explicar la serie temporal de las defunciones
totales en el Ecuador, para el periodo de 1990 a 1996, es
efectivamente un proceso auto regresivo de orden 1, es decir, un

AR 1.

Luego de saber exactamente cual es el modelo 6ptimo de serie

temporal, se puede predecir las defunciones totales, para el



siguiente periodo, es decir para 1997. Esto se realiza a

continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccién Superior95
85. 4011.04 4358.24 4705.43
86. 3703.40 4405.59 5107.78
87. 3376.63  4448.49 5520.34
88. 3048.43  4488.00 5927.57
89. 2727.94 452495 6321.96
90. 2419.75 4559.96 6700.17
91. 2125.89 4593.50 7061.12
92. 1846.93 4625.92  7404.92
93. 1582.67 4657.50 7732.34
94. 1332.45 4688.44  8044.43
95. 1095.40 4718.89 8342.37

96. 870.59 4748.97 8627.36

Como se observa, la 3 columna son los valores que representan las
defunciones totales en el Ecuador para el afio de 1997 (de enero a

diciembre).



La siguiente figura muestra el grafico de la serie temporal de las
defunciones totales en el Ecuador para el periodo de 1990 a 1996 y

su prediccion para 1997
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FIGURA 3.1.9. Prediccion de las defunciones totales

En este grafico se puede apreciar el comportamiento de las
defunciones totales en el Ecuador mensualmente desde 1990 a
1996 junto con la prediccion para el afio de 1997.

Se puede apreciar que en las predicciones la menor cantidad de
defunciones se dara en el periodo 85, es decir, en enero de 1997
con aproximadamente 4358 personas que falleceran y la mayor
cantidad de defunciones se las obtendra en el periodo 96, o sea, en
diciembre de ese mismo afio (1997), con unas 4749 personas que

también moriran.



3.2 ANALISIS DE LAS DEFUNCIONES TOTALES EN EL ECUADOR

PARA LOS HOMBRES EN EL PERIODO DE 1990 A 1996.

Ahora se procedera a realizar el mismo analisis anterior, pero para
las defunciones de hombres en el mismo periodo, es decir, de 1990 a

1996.
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FIGURA 3.2.1. Serie de las defunciones para los hombres

En la figura anterior se muestra el grafico de la serie temporal para
las defunciones para los hombres en el Ecuador desde el afio de

1990 hasta el afio de 1996.



A continuacion se muestra el grafico de las auto correlaciones para la

serie temporal anteriormente citada.
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FIGURA 3.2.2 Auto correlaciones de las defunciones para los

hombres.

Como se puede observar en el grafico de las auto correlaciones, se
tiene que para un 95% de confianza también se salen varias barras
como ocurrio en el gréfico de las auto correlaciones para la serie
temporal de las defunciones totales, asi mismo estas barras
sobresalidas tienen la caracteristica especial de salirse cada cierto
intervalo, aproximadamente cada 12, que para este caso serian cada
12 meses. Por supuesto, como se explico en el grafico de hs auto

correlaciones para la serie temporal de las defunciones totales, aqui



nuevamente es necesario diferenciar la serie, con una estacionalidad
0 con un periodo de 12.
En la siguiente figura se muestra la gréfica de las auto correlaciones

parciales para la serie temporal de las defunciones para los hombres.
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FIGURA 3.2.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones para

los hombres.

Este grafico de las auto correlaciones ratifica nuevamente que la
serie temporal de las defunciones para los hombres, tiene un
comportamiento estacional, por lo que se confirma que el supuesto
de la serie debe ser diferenciada una vez, con un pardmetro de
estacionalidad de 12, es decir, cada 12 meses. Esto es légico, ya que
cada 12 meses, es decir, cada afio, se repite un patron similar al del

afno anterior



A continuacion se muestra el grafico para la serie temporal

diferenciada de las defunciones para los hombres
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FIGURA 3.2.4. Serie diferenciada estacionalmente de las

defunciones para los hombres

La figura anterior muestra el grafico de la serie temporal una vez
diferenciada, se puede apreciar que cambia su apariencia respecto
del gréafico para la serie temporal original, pero sigue siendo una serie
temporal, con la cual se va a trabajar y con la cual se hara el analisis
estadistico de las defunciones para los hombres en el Ecuador para

el periodo de 1990 a 1996.



En la siguiente figura se muestra el grafico de las auto correlaciones

para la serie temporal diferenciada.
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FIGURA 3.2.5. Auto correlaciones de las defunciones para los

hombres

Una vez diferenciada la serie temporal de las defunciones para los
hombres, se observa que en el grafico de las auto correlaciones
solamente se salen dos barras para un 95% de confianza. Esto hace
suponer que el parametro MA para el modelo SARIMA, es igual a
dos, es decir, se tiene una MA=2, justamente lo mismo que sucedio
para con el grafico de las auto correlaciones de la serie temporal de

las defunciones totales.
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FIGURA 3.2.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones para

los hombres.

La figura anterior muestra que en el gréfico de las auto correlaciones
parciales, para la serie temporal diferenciada, nuevamente solo una
barra se sobresale significativamente, sin embargo, hay otras dos
barras que salen, pero estas no se las considera de importancia, ya
gue es casi insignificante su nivel de correlacion. Esto hace suponer,
como en el gréfico de las auto correlaciones parciales, que el
pardmetro AR, para el modelo SARIMA es igual a uno, es decir, se

tiene un AR = 1.



Una vez realizado todo este analisis previo, se puede suponer gue el
modelo para la serie de las defunciones para los hombres
nuevamente seria un SARIMA(1,0,2) (0,1,0).

Ahora utilizando el software estadistico SYSTAT, se procedera a
realizar la prueba de los coeficientes, tal como se hizo para el modelo

SARIMA(1,0,2)(0,1,0) de las defunciones totales.

Singular Hessian. Standard errors not computable.

Indice Tipo Estimado

1 CONSTANTE 8.57

2 AR 0.65
3 MA 0.13
4 MA -0.29

Con los resultados mostrados anteriormente se observa que para el
modelo propuesto inicialmente su matriz del Hessiano no tiene
inversa por lo que los errores no se los puede computar, lo que hace
gue se pruebe con otro modelo, esta vez eliminado el parametro AR,

esto prueba se realiza a continuacion.

Media cuadratica del error:  14008.99



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior

1 CONSTANTE 24.60 -23.51 72.70
2 MA -0.54 -0.79 -0.29
3 MA -0.44 -0.61 -0.27

Finalmente se pude observar en los resultados anteriores que
ninguno de los dos parametros MA del modelo contiene en su
intervalo al cero, por lo que pasa la prueba de bs coeficientes y el
modelo propuesto inicialmente, queda ahora reducido a un proceso

de promedios moviles de segundo orden, es decir, un MA(2)

Ahora solo falta verificar si los errores son independientes y normales

con media cero y varianza, s, es decir, N0, s2).

Para esto realizamos el mismo analisis que se efectud para analizar
el modelo 6ptimo para la serie temporal de las defunciones totales,
es decir, sé grafican las auto correlaciones y auto correlaciones
parciales para verificar que los errores son independientes y luego se
aplica una prueba de bondad de ajuste para saber si son o0 no

normales.



3.21

GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y
AUTOCORRELACIONES PARCIALES PARA LOS
RESIDUOS DEL MODELO DE PROCESO DE PROMEDIOS

MOVILES DE SEGUNDO ORDEN MA(2).

La figura a continuacion muestra las auto correlaciones de los

residuos.
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FIGURA 3.2.6. Auto correlaciones de los residuos

Como se observa en la figura anterior, ninguna barra sobresale
el intervalo de confianza del 95%, por lo que se verifica que los

errores son independientes entre si.



A su vez, la siguiente figura muestra las auto correlaciones

parciales de los residuos.
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FIGURA 3.2.7. Auto correlaciones parciales de los residuos

Se observa que dos barras se salen de los limites del intervalo
de confianza, pero esto es insignificante. Con esto se ratifica

gue los errores son independientes entre si.

Una vez conocido que los errores son independientes entre si,
se debe verificar que los errores son normales con media cero y

varianza s?, para esto se realiza nuevamente una prueba no

paramétrica de KolmogorowSmirnov.



3.2.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,118.35)

distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 72.00 0.08 0.77

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un valor
p, es decir, una probabilidad muy alta 0.77, por lo indudablemente

los errores son normales con media cero y varianza 14008.99.

Una vez realizado todo este analisis se puede concluir, que le mejor
modelo que puede explicar la serie temporal de las defunciones
para hombres en el Ecuador, para el periodo de 1990 a 1996, es
efectivamente un proceso de promedios moviles de segundo orden,

0 sea, un MA(2).



Luego de saber exactamente cual es el modelo 6ptimo de serie
temporal, se puede predecir las defunciones para los hombres para
el siguiente periodo, es decir, para 1997. Esto se realiza a

continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95  Prediccion Superior95
85. 2336.63 2568.61  2800.60
86. 2280.25 2706.21  3132.17
87. 2103.95 2730.81 3357.66
88. 1977.93 2755.40 3532.88
89. 1876.69 2780.00 3683.32
90. 1790.95 2804.60 3818.25
91. 1716.09 2829.20 3942.30
92. 1649.42  2853.79  4058.17
93. 1589.19 2878.39 4167.59
94. 1534.21  2902.99 4271.76
95. 1483.61 2927.58 4371.56

96. 1436.74  2952.18 4467.62



Como se observa, la 3 columna son los valores que representan las
defunciones para los hombres en el Ecuador para el afio de 1997

(de enero a diciembre).

La siguiente figura muestra el grafico de la serie temporal de las
defunciones para los hombres en el Ecuador para el periodo de

1990 a 1996 y su prediccion para 1997
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FIGURA 3.2.8. Prediccién de las defunciones de los hombres

En el grafico anterior se observa el comportamiento de las
defunciones totales en el Ecuador mensualmente para los hombres

desde 1990 a 1996 junto con la prediccion para el afio de 1997.



Claramente se aprecia en las predicciones que la menor cantidad
de defunciones se dara en el periodo 85, es decir, en enero de
1997 con aproximadamente 2569 personas que falleceran y la
mayor cantidad de defunciones se las obtendra en el periodo 96, o
sea, en diciembre de ese mismo afio (1997), con unas 2952

personas que también moriran.



3.3 ANALISIS DE LAS DEFUNCIONES TOTALES EN EL ECUADOR

PARA LAS MUJERES EN EL PERIODO DE 1990 A 1996.

Ahora se procedera a realizar el mismo analisis anterior, pero para
las defunciones de mujeres en el mismo periodo, es decir, de 1990 a

1996.
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FIGURA 3.3.1. Serie de las defunciones paralas mujeres

En la figura anterior se muestra el grafico de la serie temporal para
las defunciones para las mujeres en el Ecuador desde el afio de

1990 hasta el afio de 1996.



A continuacion se muestra el grafico de las auto correlaciones para la

serie temporal anteriormente citada.
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FIGURA 3.3.2 Auto correlaciones de las defunciones para las

mujeres.

Se puede observar que en el grafico de las auto correlaciones, se
tiene que para un 95% de confianza también se salen varias barras
como ocurrid en el grafico de las auto correlaciones para la serie
temporal de las defunciones totales, asi mismo estas barras
sobresalidas tienen la caracteristica especial de salirse cada cierto
intervalo, aproximadamente cada 12, que para este caso serian cada
12 meses. Por supuesto, como se explico en el grafico de las auto

correlaciones para la serie temporal de las defunciones totales, aqui



nuevamente es necesario diferenciar la serie, con una estacionalidad
0 con un periodo de 12.
En la siguiente figura se muestra la grafica de las auto correlaciones

parciales para la serie temporal de las defunciones para las mujeres.
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FIGURA 3.3.3 Auto correlaciones parciales de las defunciones para

las mujeres.

Este gréfico de las auto correlaciones parciales ratifica nue vamente
que la serie temporal de las defunciones para las mujeres, tiene un
comportamiento estacional, por lo que se confirma que el supuesto
de la serie debe ser diferenciada una vez, con un pardmetro de
estacionalidad de 12, es decir, cada 12 meses. Esto es ldgico, ya que
cada 12 meses, es decir, cada afio, se repite un patrén similar al del

afo anterior



A continuacion se muestra el grafico para la serie temporal

diferenciada de las defunciones para los hombres
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FIGURA 3.3.4. Serie diferenciada estacionalmente de las

defunciones para las mujeres.

La figura anterior muestra el grafico de la serie temporal una vez
diferenciada, se puede apreciar que cambia su apariencia respecto
del gréafico para la serie temporal original, pero sigue siendo una serie
temporal, con la cual se va a trabajar y con la cual se hara el analisis
estadistico de las defunciones para las mujeres en el Ecuador para el

periodo de 1990 a 1996.



En la siguiente figura se muestra el grafico de las auto correlaciones

para la serie temporal diferenciada.
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FIGURA 3.3.5. Auto correlaciones de las defunciones para las

mujeres.

Una vez diferenciada la serie temporal de las defunciones para las
mujeres, se observa que en el gréfico de las auto correlaciones
solamente se salen dos barras para un 95% de confianza. Esto hace
suponer que el parametro MA para el modelo SARIMA, es igual a
dos, es decir, se tiene una MA=2, justamente lo mismo que sucedio
para con el grafico de las auto correlaciones parciales de la serie

temporal de las defunciones totales.
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FIGURA 3.3.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones para

las mujeres.

La figura anterior muestra que en el grafico de las auto correlaciones
parciales, para la serie temporal diferenciada, nuevamente solb una
barra se sobresale significativamente al principio. Esto hace suponer,
como en el grafico de las auto correlaciones parciales, que el
parametro AR, para el modelo SARIMA es igual a uno, es decir, se

tiene un AR = 1.

Luego de haber realizado todo este analisis, se puede suponer que el
modelo para la serie de las defunciones para las mujeres es

nuevamente un SARIMA (1,0,2)(0,1,0).



Ahora utilizando el software estadistico SYSTAT, se procedera a
realizar la prueba de los coeficientes, tal como se hizo para el modelo
SARIMA(1,0,2)(0,1,0) de las defunciones totales y para las

defunciones para los hombres.

Media cuadrética del error: 8234.60

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 3.97 -70.36 78.31
2 AR 0.08 -0.40 0.57
3 MA -0.70 -1.13 -0.28
4 MA -0.46 -0.73 -0.20

Se observa nuevamente que el parametro AR del modelo propuesto
también contiene en su intervalo al cero, por lo que dicho pardmetro
se desecha y se prueba con un modelo proceso de promedios
moviles de orden 2, es decir, con un MA(2). Este resultado se

muestra a continuacion.

Media cuadratica del error: 8128.98



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior

1 CONSTANTE 4.33 -33.76 42.43
2 MA 0.10 -0.98 -0.56
3 MA 0.10 -0.68 -0.30

Finalmente se puede notar que el modelo 6ptimo para realizar el
analisis de serie de tiempo para las defunciones totales de las
mujeres es el mismo que para las defunciones totales de los
hombres, es decir, es un modelo de proceso de promedios moviles

de segundo orden, o sea, un MA(2).

Una vez obtenido el modelo optimo para la serie temporal de las
defunciones para las mujeres, hay que verificar si los errores son o
no independientes entre si y también verificar si dichos errores son

normales con media cero y varianzas?, es decir, e~N(0, s?).



3.3.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES PARCIALES Y
AUTOCORRELACIONES PARA LOS RESIDUOS DEL MODELO

DE PROCESO DE PROMEDIOS MOVILES DE SEGUNDO

ORDEN MA(2).

La figura a continuacion muestra hs auto correlaciones para los

residuos del modelo MA(2), es decir, para el modelo de proceso

de promedios moviles de orden 2.
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FIGURA 3.3.6. Auto correlaciones de los residuos

Como se puede observar en este grafico de las auto correlaciones,
ninguna barra se sale significativamente del intervalo de confianza,

por lo que verifica que los errores si son independientes entre si.



La figura a continuacién muestra las auto correlaciones parciales

para los residuos del modelo de proceso de promedios moviles de

orden 2, MA(2).
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FIGURA 3.3.7. Auto correlaciones parciales de los residuos

En este grafico de las auto correlaciones parciales, se puede
observar que tampoco ninguna de las barras se sale
significativamente de las bandas de los intervalos como para

considerarlas, por lo que se confirma y verifica que los errores son

independientes entre si.



3.3.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,90.16)

distribution
Variable NUumero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 72.00 0.06 0.97

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un valor
p, es decir, una probabilidad muy alta 0.97, casi 1, por lo
indudablemente los errores son normales con media cero y varianza

8198.28.

Después de haber realizado todo este analisis se puede concluir,
que el mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las
defunciones para las mujeres en el Ecuador, para el periodo de
1990 a 1996, es efectivamente un modelo de proceso de promedios

moviles de orden 2, es decir, un MA(2).

Luego de saber exactamente cual es el modelo 6ptimo de serie

temporal, se puede predecir las defunciones para las mujeres, para



el siguiente periodo, es decir para 1997. Esto se muestra a

continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion Superior95
85. 1886.56  2063.27  2239.99
86. 1764.80 2123.58 2482.35
87. 1591.73 212791 2664.09
88. 1464.22  2132.24  2800.27
89. 1358.75 2136.58 2914.41
90. 1266.96 214091 3014.86
91. 1184.75  2145.24  3105.74
92. 1109.71  2149.58 3189.44

93. 1040.32 215391 3267.50

94. 975.51 2158.24  3340.97
95. 91453 2162.58 3410.62
96. 856.80 2166.91  3477.02

Como se observa, la 3° columna son los valores que representan
las defunciones para las mujeres en el Ecuador para el afio de 1997

(de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra el grafico de la serie temporal de las
defunciones para las mujeres en el Ecuador para el periodo de

1990 a 1996 y su prediccién para 1997.
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FIGURA 3.3.8. Prediccion de las defunciones de las mujeres

Se puede notar claramente en el grafico anterior el comportamiento
de las defunciones totales en el Ecuador mensualmente para las
mujeres desde 1990 a 1996 junto con la prediccion para el afio de
1997.En las predicciones se pude apreciar que la menor cantidad
de defunciones se dara en el periodo 85, es decir, en enero de
1997 con aproximadamente 2063 personas que falleceran y la
mayor cantidad de defunciones se las obtendra en el periodo 96, o
sea, en diciembre de ese mismo afio (1997), con unas 2167

personas que también moriran.



3.4 ANALISIS DE LAS DEFUNCIONES TOTALES POR PROVINCIAS

EN EL PERIODO DE 1990 A 1996.

3.4.1 PROVINCIA DE CARCHI
La figura siguiente corresponde a la serie temporal para las

defunciones totales para la provincia de Carchi en el periodo de

1990 a 1996.
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FIGURA 3.4.1.1. Serie de las defunciones totales.

Se puede apreciar que la grafica de la serie original no muestra un

comportamiento totalmente estacionario.



A continuacién se muestra el grafico de las auto correlaciones para

la serie temporal anteriormente mencionada.

Autocorrelation Plot

1.0 T T T T T

05 -

0.0 Jllllll_ll . Illll.'l-llll-l-ll.l' -III_.-I_Illlllll.

Correlation

05

-1.0 ! ! !
0 10 20 30 40 50

Lag

FIGURA 3.4.1.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Se observa en la grafica anterior de las auto correlaciones que
ninguna barra se sale significativamente del intervalo de confianza,
a diferencia de lo que si ocurria en el caso de las defunciones

totales del Ecuador, de las defunciones de hombres y de las

defunciones de mujeres.



Ahora se presenta la grafica de las auto correlaciones parciales de
la serie temporal para las defunciones totales en la provincia de

Carchi.
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FIGURA 3.4.1.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Como se observa en el grafico de las auto correlaciones parciales,
tampoco ninguna de las barras sobre sale de los limites del

intervalo de confianza.

Debido a que el grafico de la serie temporal original no permite
saber exactamente si la serie muestra 0 no un comportamiento
completamente estacionario, se procedera a diferenciar a la misma

de manera no estacional a fin de estar seguro.



La figura a continuacion muestra la serie una vez diferenciada de

manera no estacional.
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FIGURA 3.4.1.4. Serie diferenciada no estacionalmente de las

defunciones totales.

Una vez diferenciada la serie, se puede estar seguro de que esta

presentara un comportamiento totalmente estacionario.

Asi, a partir de esta serie diferenciada, se procedera a realizar el
andlisis de las defunciones totales en la provincia de Carchi para el

periodo de 1990 a 1996.



La gréafica a continuacion presenta las auto correlaciones de la serie

temporal diferenciada.
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FIGURA 3.4.1.5. Auto correlaciones de las defunciones totales

Como se puede observar en la figura anterior solamente una barra
sobresale al principio de las bandas de confianza, por lo que el
parametro de promedios moviles (MA) del modelo ARIMA es igual a

uno.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales de la serie temporal diferenciada.
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FIGURA 3.4.1.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En esta grafica también se puede observar que solamente una
barra sobresale significativamente al principio de las bandas de
confianza, por lo que el pardmetro auto regresivo (AR) del modelo

ARIMA es igual a uno también.



Luego de haber realizado todo este analisis, se puede suponer que
el modelo para la serie de las defunciones totales en la provincia de

Carchi es un ARIMA(1,1,1).
Ahora utilizando el software estadistico SYSTAT, se procedera a
realizar la prueba de los coeficientes, tal como se realizo

anteriormente para los otros modelos.

Media cuadratica del error: 163.97

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.43 -1.35 0.49
2 AR 0.15 -0.17 0.47
3 MA 0.73 0.52 0.94

Se observa que el parametro AR del modelo propuesto también
contiene en su intervalo al cero, por lo que dicho parametro se
desecha y se prueba con un modelo de promedios modviles de
orden 1, es decir, con un MA(1). Este resultado se muestra a

continuacion.

Media cuadratica del error: 163.82



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.51 -1.51 0.50

2 MA 0.65 0.47 0.83

Finalmente se puede notar que el modelo 6ptimo para realizar el
analisis de serie de tiempo para las defunciones totales para la
provincia de Carchi es un proceso de promedios méviles de orden

1, o sea, un MA(1).

Luego de haber obtenido el modelo éptimo para la serie temporal
de las defunciones para las mujeres, hay que verificar si los errores
son 0 no independientes entre si y también verificar si dichos

errores son normales con media cero y varianza s 2.

3.4.1.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES PARCIALES Y
AUTOCORRELACIONES PARA LOS RESIDUOS DEL
MODELO DE PROCESO DE PROMEDIOS MOVILES DE

PRIMER ORDEN MA(1).

La figura a continuacion muestra las auto correlaciones para los
residuos del modelo MA(1), es decir, para el modelo de proceso

de promedios de orden 1.
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FIGURA 3.4.1.7. Auto correlaciones de los residuos.

Como se puede observa en este grafico de las auto
correlaciones, ninguna barra se sale significativamente del
intervalo de confianza, por lo que se verifica que los errores si

son independientes entre si.



La figura a continuacion muestra las auto correlaciones parciales

para los residuos del modelo de proceso de promedios moviles

de orden 1, MA(2).
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FIGURA 3.4.1.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

En este grafico de las auto correlaciones parciales, se puede

observar

que tampoco ninguna de las barras se sale

significativamente de las bandas de los intervalos, por lo que se

confirma y verifica que los errores son independientes entre si.



3.4.1.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,12.79)
distribution
Variable NuUmero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 83.00 0.10 0.43

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un
valor p, es decir, una probabilidad algo alta 0.43, por lo que los

errores son normales con media cero y varianza 163.82.

Después de haber realizado todo este analisis se puede concluir,
gue el mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Carchi, para el periodo
de 1990 a 1996, es efectivamente un modelo de proceso de

promedios moviles de orden 1, es decir, un MA(1).

Una vez obtenido el modelo 6ptimo de serie temporal, se puede

predecir las defunciones totales para esta provincia para el



siguiente periodo, es decir, para 1997. Esto se muestra a

continuacion.

Periodo Inferior95  Prediccion  Superior95
85. 40.49 65.57 90.66
86. 38.47 65.07 91.66
87. 36.54 64.56 92.58
88. 34.68 64.05 93.43
89. 32.88 63.55 94.22
90. 31.13 63.04 94.96
91. 29.43 62.54 95.65
92. 27.77 62.03 96.30
93. 26.14 61.52 96.91
94. 24.55 61.02 97.49
95. 22.99 60.51 98.03
96. 21.46 60.01 98.55

Se puede observar que la 3° columna son los valores que
representan las defunciones totales en la provincia de Carchi

para el afio de 1997 (de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra el gréafico de la serie temporal de las
defunciones totales para esta provincia para el periodo de 1990 a

1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.1.9. Prediccion de las defunciones de las mujeres.

En este grafico se puede apreciar el comportamiento de las
defunciones totales en la provincia de Carchi mensualmente
desde 1990 a 1996 junto con la prediccion para el afio de 1997.

Se puede apreciar que en las predicciones la menor cantidad de
defunciones se dara en el periodo 96, es decir, en enero de 1997
con aproximadamente 60 personas que falleceran y la mayor
cantidad de defunciones se las obtendr& en el periodo 85, o sea,
en diciembre de ese mismo afo (1997), con unas 66 personas

que también moriran.



3.4.2 PROVINCIA DE IMBABURA

En la siguiente figura se representa la serie de tiempo para las

defunciones totales de la provincia de Imbabura.
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FIGURA 3.4.2.1. Serie de las defunciones totales.

Como se puede apreciar en la figura, la serie temporal para las

defunciones de esta provincia muestra un comportamiento.



La siguiente figura muestra el grafico de las auto correlaciones de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.2.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.
En la gréafica anterior se puede apreciar que dos barras se salen de

las bandas de confianza por lo que se puede suponer que la serie

debe ser diferenciada.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales.
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FIGURA 3.4.2.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se puede apreciar que para las auto correlaciones parciales ocurre
la misma situacion que para las auto correlaciones, es decir, que

dos barras se salen de los intervalos de confianza.

Debido a esta situacion que se presenta con las auto correlaciones
y con las auto correlaciones parciales unido a la ligera tendencia
gue tiene la serie original se concluye que esta debe ser

diferenciada de manera no estacional.



A continuacion se muestra el grafico de la serie una vez
diferenciada de manera no estacional con un parametro de salto o

lag igual a 1.
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FIGURA 3.4.2.4. Serie diferenciada no estacionalmente de las

defunciones totales.

Se observa claramente en el grafico anterior que la serie temporal
una vez diferenciada de manera no estacional presenta un

comportamiento totalmente estacionario.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

diferenciada.
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FIGURA 3.4.2.5. Auto correlaciones de las defunciones totales

En este gréfico de las auto correlaciones se nota que una sola barra
sale de manera significativa de las bandas de confianza, por lo que
se puede suponer gque el parametro de promedios méviles MA del

modelo ARIMA es igual a uno.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales para la

misma serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.2.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

El grafico anterior de las auto correlaciones parciales muestra

claramente se nota que dos barras salen de manera significativa al

principio de las bandas de confianza, por lo que se puede suponer

gue el parametro auto regresivo AR del modelo ARIMA es igual a 2,

es decir, un AR(2).



Una vez realizado todo este analisis, se puede plantear como
modelo inicial de series de tiempo a un ARIMA(2,1,1).

Con este modelo propuesto se procede a verificar si es el éptimo
mediante el uso del software estadistico SYSTAT, esto se realiza a

continuacion.

Model is norrinvertible.

Singular Hessian. Standard errors not computable.

Indice Tipo Estimado

1 CONSTANTE -1.34

2 AR -0.52
3 AR 0.19
4 MA 1.00

Como se puede ver en el resultado anterior, se produce un error, en
el cual se advierte que el modelo porpuesto no es invertible, por lo
gue dicho modelo es rechazado y se procede a probar con otros
modelos variando los parametros de los mismos.

Luego de haber probado con algunos modelos, se llega a la

conclusién que el mejor modelo para realizar un analisis de series



de tiempo es un modelo auto regresivo de orden 1, o sea, un AR(1).

Este resultado se presenta continuacion.

Media cuadratica del error: 873.67
Indice Tipo Estimado
Superior

1 CONSTANTE -1.62

2 AR -0.60

Inferior <95%>

-5.67 2.43

-0.78 -0.42

Finalmente se puede notar que el modelo 6ptimo para realizar el

analisis de serie de tiempo para las defunciones totales para la

provincia de Imbabura es un proceso auto regresivo de orden 1, o

sea, un AR(1).

Luego de haber obtenido el modelo 6ptimo para la serie temporal

de las defunciones para las mujeres, hay que verificar si los errores

son o no independientes entre si y también verificar si dichos

errores son normales con media cero y varianza s?.



3.4.2.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES PARCIALES Y
AUTOCORRELACIONES PARA LOS RESIDUOS DEL

MODELO DE AUTO REGRESIVO DE PRIMER ORDEN AR(1).

La figura a continuacion muestra las auto correlaciones para los

residuos del modelo AR(1), es decir, para el modelo auto

regresivo de orden 1.
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FIGURA 3.4.2.7. Auto correlaciones de los residuos

Como se puede observa en este grafico de las auto
correlaciones, ninguna barra se sale significativamente del
intervalo de confianza, por lo que se verifica que los errores si

son independientes entre si.



La figura a continuacion muestra las auto correlaciones parciales

para los residuos del modelo de proceso auto regresivo de orden

1, AR(L).
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. Auto correlaciones parciales de los residuos

de las auto correlaciones parciales, se puede

tampoco ninguna de

las barras se sale

significativamente de las bandas de los intervalos, por lo que se

confirma y verifica que los errores son independientes entre si.



3.4.2.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,29.55)
distribution
Variable NuUmero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 83.00 0.16 0.03

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un
valor p, es decir, una probabilidad muy baja 0.03, por lo que los

errores no son normales con media cero y varianza 873.67.

Después de haber realizado todo este andlisis se puede concluir,
que el mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Imbabura, para el periodo
de 1990 a 1996, es efectivamente un modelo de auto regresivo de

orden 1, es decir, un AR(2).

Una vez obtenido el modelo éptimo de serie temporal, se puede

predecir las defunciones totales para esta provincia para el



siguiente periodo, es decir, para 1997. Esto se muestra a

continuacion.

Periodo Inferior95  Prediccion  Superior95
85. 83.65 141.58 199.52
86. 74.22 136.61 199.01
87. 61.61 137.98 214.34
88. 52.93 135.54 218.15
89. 44.02 135.38 226.75
90. 36.19 133.86 231.52
91. 28.63 133.15 237.67
92. 21.54 131.96 242.37
93. 14.74 131.05 247.37
94. 8.22 129.98 251.73
95. 1.94 129.00 256.06
96. -4.13 127.97 260.06

Como se observa, la 3° columna son los valores que representan
las defunciones totales en la provincia de Imbabura para el afio de

1997 (de enero a diciembre)



La siguiente figura muestra el gréafico de la serie temporal de las
defunciones totales para esta provincia para el periodo de 1990 a

1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.2.9. Prediccién de las defunciones totales

En este grafico se puede apreciar el comportamiento de las
defunciones totales en la provincia de Imbabura mensualmente

desde 1990 a 1996 junto con la prediccion para el afio de 1997.

Se puede apreciar que en las predicciones la menor cantidad de

defunciones se dara en el periodo 96, es decir, en enero de 1997



con aproximadamente 98 personas que falleceran y la mayor
cantidad de defunciones se las obtendra en el periodo 85, o sea,
en diciembre de ese mismo afio (1997), con unas 66 personas que

también moriran.



3.4.3 PROVINCIA DE PICHINCHA.

En la siguiente figura se representa la serie de tiempo para las

defunciones totales de la provincia de Pichincha.
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FIGURA 3.4.3.1. Serie de las defunciones totales.

Como se puede apreciar esta serie también presenta una
tendencia creciente y un comportamiento que no es

completamente estacionario.



A continuacion se presentan las auto correlaciones de esta serie.
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FIGURA 3.4.3.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Se puede apreciar en esta grafica que existe una barra que
sobresale significativamente de las bandas de confianza, pero esto
no da un criterio cierto para saber si la serie debe ser diferenciada,
para esto se tiene que graficar las auto correlaciones parciales,

esto se realiza a continuacion.



Partial Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.3.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En la gréfica anterior de las auto correlaciones parciales nos
podemos dar cuenta de que varias barras se salen del intervalo de
confianza, por lo que ahora si se tiene la seguridad de que se

debe diferenciar la serie de manera no estacional.



A continuacion se muestra el grafico serie una vez diferenciada.
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FIGURA 3.4.3.4. Serie diferenciada de manera no estacional de

las defunciones totales.

En esta grafica se nota claramente como la serie diferenciada si

presenta un comportamiento totalmente estacionario.

A partir de esta serie sé grafican las auto correlaciones y las auto

correlaciones parciales de la misma.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

una vez diferenciada.
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FIGURA 3.4.3.5. Auto correlaciones de las defunciones totales

Se puede apreciar que una barra se sale al principio y otra se sale
luego de un periodo de 12 meses aproximadamente, por lo que se
supone que tendremos que diferenciar la serie nuevamente con
salto o con un lag de 12. Para asegurar que se debe realizar una
segunda diferenciacién, sé grafican las auto correlaciones

parciales de la serie.



Partial Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.3.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales

Efectivamente se puede apreciar que nuevamente una barra se
sale aproximadamente a los doce meses, por lo tanto habra que

diferenciar la serie nuevamente con un salto o lag de 12.



La nueva serie diferenciada se presenta en la siguiente figura.
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FIGURA 3.4.3.7. Serie diferenciada estacionalmente de las

defunciones totales.

Luego de que la serie ha sido nuevamente diferenciada, se puede
apreciar que esta mantiene un comportamiento totalmente
estacionario y ademas no presenta ninguna tendencia que pueda

afectar al andlisis de los datos



A continuacién se muestra las auto correlaciones de la serie

diferenciada por segunda ocasion
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FIGURA 3.4.3.8. Auto correlaciones de las defunciones totales.
Se observa ahora que solamente una barra sobresale

significativamente de las bandas de confianza, por lo que se

puede pensar que el modelo para esta serie sera un SARIMA



A continuacién se presenta las auto correlaciones parciales de

esta serie

Partial Autocorrelation Plot

1.0 I I I I I

05

ul l_l (| [T

0.0 ]-.“III..IIl,_Il-I_.I._ I -ty
I |

Correlation

FIGURA 3.4.3.9. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Para este caso también se observa que solamente una barra
sobresale significativamente de las bandas de confianza, por lo
que el modelo propuesto para esta serie sera un

SARIMA(L,1,1)(1,1,0).

Con este modelo inicialmente propuesto se procede a realizar el
analisis respectivo en SYSTAT.

Media cuadréatica del error: 2992.55



indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior

1 CONSTANTE 3.55 -5.21 12.31
2 AR -0.41 -0.75 -0.07
3 MA -0.80 -1.13 -0.48
4 SAR -0.91 -1.14 -0.67

Como se observa en el resultado anterior el modelo inicialmente
propuesto si pasa la prueba de los coeficientes, ya que ningun
parametro incluye dentro de su intervalo al cero, ademas es el que
tiene menor varianza, por lo tanto este modelo inicialmente
propuesto es el modelo 6ptimo con el que se va a realizar el

analisis, es decir, un SARIMA(1,1,1)(1,1,0).

Una vez encontrado el modelo éptimo se procede a comprobar si

los errores son independientes y si son normales.



3.4.3.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y DE LAS AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO

SARIMA)(1,1,1)(1,1,0)
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FIGURA 3.4.3.10. Auto correlaciones de los residuos.

Se puede observar que existen dos barras que sobresalen de
las bandas de confianza, pero estas son las mimas que
sobresalen en las auto correlaciones de la serie diferenciada,
por lo que no afecta en nada y si puede concluir que los errores

son independientes.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales de

los residuos.
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FIGURA 3.4.3.11. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Como se puede observar en esta grafica, sucede la misma
situacion que para las auto correlaciones, es decir, dos barras
sobresalen a la misma altura que para las auto correlaciones
parciales de la serie diferenciada, por lo que esto es normal y se

ratifica que los errores son independientes.



3.4.3.2. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,54.70)
distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL  71.00 0.06 0.95

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un
valor p, es decir, una probabilidad muy alta 0.95, por lo que
indudablemente los errores son normales con media cero y

varianza 2992.55.

Una vez realizado todo este andlisis se puede concluir, que le
mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Pichincha, para el
periodo de 1990 a 1996, es efectivamente un

SARIMA(1,1,1)(1,1,0).

Luego de saber exactamente cual es el modelo éptimo de serie

temporal, se puede predecir las defunciones totales para la



provincia de Pichincha para el siguiente periodo, es decir para

1997. Esto se realiza a continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion Superior
85. 737.29 844.51 951.73
86. 765.65 967.06 1168.47

87. 648.94 971.37  1293.80

88. 617.36 1075.66 1533.95
89. 491.04 1101.07 1711.10
90. 417.66  1192.85 1968.04

91. 280.49 1233.59 2186.69

92. 175.20 1317.97  2460.75
93. 26.16 1369.73 2713.30
94. -104.62  1450.27  3005.16
95. -266.07  1510.16  3286.39
96. -417.98  1589.18 3596.35

La 3° columna son los valores que representan las defunciones
totales para la provincia de Pichincha para el afio de 1997 (de

enero a diciembre).



La siguiente figura muestra el gréfico de la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Pichincha para el

periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997
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FIGURA 3.4.3.12. Predicciones de las defunciones totales.

El gréafico anterior muestra el comportamiento de las defunciones
totales en la provincia de Pichincha mensualmente desde 1990 a

1996 junto con la prediccion para el afio de 1997.

Se observa que en las predicciones, la menor cantidad de
defunciones se dara en el periodo 85, es decir, en enero de 1997
con aproximadamente 845 personas que falleceran y la mayor

cantidad de defunciones se las obtendra en el periodo 96, o sea,



en diciembre de ese mismo afio (1997), con unas 1589 personas
gue también moriran.
Esto representa una tendencia a laza en las defunciones para el

ano de 1997.



3.4.4 PROVINCIA DE COTOPAXI

En la siguiente figura se representa la serie de tiempo para las

defunciones totales de la provincia de Cotopaxi.
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FIGURA 3.4.4.1. Serie original de las defunciones totales.

La gréfica anterior no presenta un comportamiento totalmente
estacionario, ademas esta serie presenta una ligera tendencia

decreciente.



A continuacién se muestra el grafico de las auto correlaciones para

la serie temporal anteriormente mencionada.
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FIGURA 3.4.4.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En este grafico se observa claramente que varias barras se salen
significativamente, por lo que se hace necesario diferenciar la serie
original, pero ya no se la va diferenciar con un periodo o salto de
12, debido a que no presente un comportamiento peridédico, en

cambio se lo hara con un salto de 1 solamente.



La figura presentada a continuacién presenta las auto correlaciones

parciales de la serie anterior.
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FIGURA 3.4.4.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Como se observa en las auto correlaciones parciales para esta
serie, dos barras sobresalen significativamente, asi que la serie se

la diferenciara.



En la siguiente figura se muestra la serie ya diferenciada para la

serie temporal original.
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FIGURA 3.4.4.4. Serie de las defunciones totales diferenciada de

manera no estacional

Una vez que se ha diferenciado la serie de manera no estacional,
se aprecia claramente que esta ahora presenta un comportamiento

estacionario.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

diferenciada
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FIGURA 3.4.4.5. Auto correlaciones de las defunciones totales

Se puede apreciar claramente que solamente una barra se sale de
las bandas de confianza, lo que hace suponer que el primer
parametro del modelo que en este caso es un ARIMA, seria un MA

igual a 1, es decir, MA=1.

Para conocer el otro parametro del modelo ARIMA, se presenta a
continuacion la grafica de las auto correlaciones parciales para la

serie diferenciada
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FIGURA 3.4.4.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se nota claramente que el segundo parametro del modelo, es decir,
el AR es igual a 1, por lo que el modelo propuesto para el analisis

de esta serie temporal seria un ARIMA(1,1,1).

A continuacion se presenta los resultados obtenidos en SYSTAT
Media cuadrética del error: 580.16

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior

1 CONSTANTE -0.28 -2.16 1.60

2 MA 0.65 0.43 0.87



Como se puede ver de los resultados obtenidos, el modelo
propuesto ARIMA(1,1,1), fue rechazado ya que no paso la prueba
de los coeficientes, por lo que quedo reducido a un modelo de

promedios moviles de orden 1, o sea, un MA(1).

3.44.1. GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL

MODELO DE PROMEDIOS MOVILES DE ORDEN 1, MA(1).
La siguiente figura muestra las auto correlaciones de los

residuos para el modelo de promedios moviles de orden 1, o

sea, un MA(1).
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FIGURA 3.4.4.7. Auto correlaciones de los residuos.



Como se puede observar en el gréfico anterior de las auto
correlaciones, ninguna barra se sale significativamente del
intervalo de confianza, por lo que se verifica que los errores si

son independientes entre si.

La figura a continuacion muestra las auto correlaciones
parciales para los residuos del modelo MA(1), es decir, para el

modelo de promedios moviles de orden 1.
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FIGURA 3.4.4.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Ahora, en este grafico de las auto correlaciones parciales, se

puede apreciar que tampoco ninguna barra se sale



significativamente de las bandas de los intervalos, por lo que se

confirma y verifica que los errores son independientes entre si.

3.4.4.2. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Ahora se verifica que los errores sean normales con media 0 y
varianza s?
Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,24.08)
distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 83.00 0.09 0.51

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un
valor p, es decir, una probabilidad alta 0.51, por lo que
indudablemente los errores son normales con media cero y

varianza 580.16.

Una vez realizado todo este analisis se puede concluir, que le
mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las

defunciones totales para la provincia de Cotopaxi, para el periodo



de 1990 a 1996, es efectivamente un proceso de promedios
moviles de orden 1, o sea, un MA(1).

Luego de saber exactamente cual es el modelo 6ptimo de serie
temporal, se puede predecir las defunciones totales para la
provincia de Cotopaxi para el siguiente periodo, es decir para

1997. Esto se realiza a continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccién Superior
85. 144.63 191.84 239.05
86. 141.54 191.57 241.59
87. 138.60 191.29 243.98
88. 135.79 191.01 246.24
89. 133.09 190.74 248.38

90. 130.48 190.46 250.43

91. 127.96 190.18 252.40
92. 125.53 189.90 254.28
93. 123.16 189.63 256.10

94. 120.85 189.35 257.85

95. 118.61 189.07 259.54

96. 116.41 188.80 261.18



La siguiente figura muestra el gréfico de la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Cotopaxi para el periodo

de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997
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FIGURA 3.4.4.9. Predicciones de las defunciones totales.

En el grafico anterior se observa las defunciones totales en la
provincia de Cotopaxi en el periodo de 1990 a 1996, junto con la
respectiva prediccion para el préximo afo, es decir, para 1997.

En dichas predicciones se nota que el menor numero de
defunciones se dara en el periodo 96, es decir, en diciembre de
1997 con aproximadamente 189 personas, mientras que el
mayor niumero de defunciones se presentara en el periodo 85, o
sea, en enero de 1997 con 192 personas aproximadamente que

falleceran.



3.4.5 PROVINCIA DE TUNGURAHUA

La figura siguiente muestra el comportamiento de la serie temporal
para las defunciones totales de la provincia de Tungurahua, para el

periodo de 1996 a 1997.
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FIGURA 3.4.5.1. Serie original de las defunciones totales.

Como se puede apreciar en la grafica de la serie de tiempo, se
observa que la misma presenta una tendencia decreciente, por lo
gue la serie debera ser diferenciada de manera no estacional con

parametro lag o salto igual a uno.



La gréfica siguiente muestra la serie una vez diferenciada de

manera no estacional.
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FIGURA 3.4.5.2. Serie de las defunciones totales diferenciada de

manera no estacional.

Como se puede apreciar en la figura anterior, la serie diferenciada
ahora no presenta ninguna clase de tendencia, por lo que su

comportamiento es completamente estacionario.



A continuacién se presenta la grafica de las auto correlaciones de la

serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.5.3. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la grafica anterior se nota claramente que una barra sobresale
luego de aproximadamente doce meses, por lo que se podria en
pensar que se tiene que diferenciar la serie nuevamente, esta vez,
de manera estacional con parametro lag o salto igual a 12, con lo

gue el modelo ARIMA, pasaria a ser un modelo SARIMA.



La figura a continuacion muestra las auto correlaciones parciales

para la serie diferenciada de manera no estacional.
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FIGURA 3.4.5.4. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se nota claramente que también una barra sobresale luego de
aproximadamente doce meses, asi que verdaderamente se tiene

que diferenciar la serie nuevamente, esta vez, de manera estacional

con parametro lag o salto igual a 12.



La grafica siguiente presenta la serie nuevamente diferenciada de

manera estacional.
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FIGURA 3.4.5.5. Serie de las defunciones totales, diferenciada de

manera estacional.

Como se observa la serie final, no presenta ninguna tendencia, asi
como también se nota que su comportamiento es completamente

estacionario.



La figura que sigue muestra las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.

Correlation

10

0.5

0.0

Autocorrelation Plot

rﬁnnﬂWhLﬁiJ"wvﬂmm

FIGURA 3.4.5.6. Auto correlaciones de las defunciones totales.

La gréfica para las auto correlaciones muestra que solamente una

barra sobresale de manera importante al principio, por lo que el

parametro MA, es decir, del modelo SARIMA, es igual a uno.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales.
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FIGURA 3.4.5.7. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

La gréafica para las auto correlaciones muestra que solamente una
barra sobresale de manera importante al principio, por lo que el

paradmetro AR, es decir, del modelo SARIMA, es igual a uno.

Con todo este analisis previo se puede pensar en proponer como
modelo inicial para la serie de las defunciones totales de la

provincia de Tungurahua a un modelo SARIMA(1,1,1)(1,1,0).



Con este modelo propuesto se procede realizar el analisis

respectivo en SYSTAT.

Luego de haber realizado el andlisis respectivo en SYSTAT, se
llega a la conclusién de que el modelo SARIMA(1,1,1)(1,1,0), es
rechazado, por lo que se prueba con otros modelos llegando a la
conclusion de que el modelo O6ptimo es un proceso de promedios
moviles de orden uno, o sea, un MA(1).

Los resultados del andlisis con este modelo se detallan a

continuacion.

Media cuadratica del error: 860.25

Indice Tipo Estimado Inferior <95%>
Superior
1 CONSTANTE 0.56 -2.23 3.35
2 SMA 0.61 0.38 0.83

Una vez que ha obtenido el modelo 6ptimo para la serie de tiempo,
se debe verificar si los errores del mismo son independientes y si

son normales.



3.45.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL
MODELO ESTACIONAL DE PROMEDIOS MOVILES DE

ORDEN 1, SMA(L).
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FIGURA 3.4.5.8. Auto correlaciones de los residuos.

Como se puede observar en el grafico anterior de las auto
correlaciones de los residuos, solo una barra sobresale de las
bandas de confianza, pero esta se relaciona con las barras que
se salen en la grafica de las auto correlaciones de la serie
diferenciada, por lo que no se la toma en cuenta y se prueba que

los errores son independientes.



Ahora se muestra la grafica de las auto correlaciones parciales

de los residuos.
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FIGURA 3.4.5.9. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Se aprecia también en este grafico de las auto correlaciones
parciales de los residuos, solo una barra sobresale de las bandas
de confianza, pero esta se relaciona con las barras que se salen
en la grafica de las auto correlaciones de la serie diferenciada,
por lo que no se la toma en cuenta y se ratifica que los errores

son independientes.



3.4.5.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,29.33)
distribution
Variable NuUmero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 71.00 0.06 0.98

Como se observa en los resultados anteriores, el valor p de la
prueba es igual a 0.98, lo cual es muy alto, por lo que los errores

son normales son media 0 y varianza 860.25.

Luego de haber probado que los errores del modelo son
independientes y normales, y teniendo el modelo 6ptimo, se puede
hacer las predicciones de las defunciones totales de esta provincia
para el siguiente periodo de 1997 (enero a diciembre). Esto se

realiza a continuacion.



Valores predecidos para 1997

Periodo

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

La 3°

Inferior95 Prediccién Superiro95

250.48

262.87

273.13

280.42

284.69

286.07

284.69

280.70

274.24

265.44

254.41

241.26

columna de

307.97

361.50

415.59

470.25

525.47

581.25

637.60

694.51

751.99

810.02

868.63

927.79

los resultados anterior

365.45

460.13

558.06

660.08

766.25

876.44

990.52

1108.33

1229.73

1354.61

1482.84

1614.32

representa

las

predicciones de las defunciones de esta provincia para el afio de

1997.



A continuacién se muestra la gréfica de la serie original del total de
defunciones de la provincia de Tungurahua para el periodo de

1990 a 1996 y su prediccién para 1997.
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FIGURA 3.4.5.10. Predicciones de las defunciones totales.

Para la provincia de Tungurahua se aprecia el comportamiento
que han tenido las defunciones totales en el gréfico anterior para
el periodo de 1990 a 1996, junto con la respectiva prediccion para
el préximo afio, es decir, para 1997.

Se observa que el menor niumero de defunciones se dara en el
periodo 85, es decir, en enero de 1997 con aproximadamente 308
personas, mientras que el mayor numero de defunciones se
presentara en el periodo 96, o sea, en diciembre de 1997 con 928

personas aproximadamente que falleceran.



3.4.6. PROVINCIA DE BOLIVAR

En la figura siguiente se muestra la serie de tiempo de las

defunciones totales para la provincia de Bolivar.
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FIGURA 3.4.6.1. Serie original de las defunciones totales.

La serie anterior de las defunciones totales no presenta un
comportamiento totalmente estacionario, ademas presenta una

ligera tendencia decreciente a partir del afio 1995.



La siguiente figura muestra en cambio la auto correlaciones de la

serie temporal mencionada anteriormente.

Correlation

1.0

0.5

Autocorrelation Plot

o .ll_llll

20 30 40 50
Lag

FIGURA 3.4.6.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Este grafico de las auto correlaciones de la serie revela claramente

gue ninguna barra se sale de las bandas de confianza.



La figura a continuacion presenta las auto correlaciones parciales

de la misma serie de tiempo.
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FIGURA 3.4.6.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También para este caso de las auto correlaciones parciales,

ninguna barra se sale significativamente del intervalo de confianza.

Como no se tienen valores de los parametros para construir un
modelo, se procede a diferenciar la serie original de manera no
estacional, para asi ademas de garantizar que el proceso sea
estacionario, también se encuentre valores para los parametros del
modelo, el cual ahora seria un ARIMA, debido a la diferenciacion

que ha sufrido la serie.



A continuacién se presenta la grafica de la serie temporal una vez

diferenciada de manera no estacional.

Series Plot
100 , ,
50 .
o
g
5 Of .
o)
[a0]
50 .
-100 L L
0 30 60 0
Case

FIGURA 3.4.6.4. Serie de las defunciones totales diferenciada de

manera no estacional.

En el gréfico anterior de la serie de tiempo diferenciada de manera
no estacional, se puede comprobar que esta presenta un

comportamiento estacionario.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones para la serie

diferenciada.
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FIGURA 3.4.6.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En el gréfico anterior de las auto correlaciones, se observa que
solamente una barra sobresale al principio de las bandas de
confianza, por lo que el parametro de promedios moviles MA, del

modelo ARIMA, es igual a 1, MA(1).



Ahora se presenta la grafica de las auto correlaciones parciales

para la serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.6.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Observando en el gréfico anterior, se tiene que dos bandas
sobresalen significativamente de las bandas de confianza, lo que
hace suponer que el parametro auto regresivo AR del modelo
ARIMA, es igual a 2, por lo que el modelo propuesto para el analisis

de esta serie temporal seria un ARIMA(2,1,1).



A continuacion se presenta los resultados obtenidos en SYSTAT

Media cuadratica del error: 225.56

Indice Tipo Estimado Inferior <95%>
Superior
1 CONSTANTE -0.16 -0.50 0.18
2 AR -0.16 -0.44 0.13
3 AR -0.06 -0.34 0.21
4 MA 0.89 0.70 1.07

Se puede observar de los resultados obtenidos, que el modelo
propuesto ARIMA(2,1,1), fue rechazado ya que no paso la prueba
de los coeficientes, por lo que se probo6 con otros modelos variando
los pardmetros quedando reducido a un modelo de promedios
mdviles de orden 1, o sea, un MA(1). Este resulatdo se muestra a

continuacion.

Media cuadratica del error: 223.02



Indice Tipo
1 CONSTANTE
2 MA
3.4.6.1.

Estimado Inferior <95%> Superior
-0.13 -0.35 0.09
0.95 0.83 1.07

GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO

CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL

MODELO DE PROMEDIOS MOVILES DE ORDEN 1, MA(1).

La siguiente figura muestra las auto correlaciones de los

residuos para el modelo de promedios mdviles de orden 1, o

sea, un MA(1).
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FIGURA 3.4.6.7. Auto correlaciones de los residuos.



En la figura anterior de las auto correlaciones, se nota que
ninguna barra se sale significativamente del intervalo de
confianza, por lo que se verifica que los errores si son

independientes entre si.

La figura a continuacion muestra las auto correlaciones
parciales para los residuos del modelo MA(1), es decir, para el

modelo de promedios moviles de orden 1.
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FIGURA 3.4.6.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Ahora, en este grafico de las auto correlaciones parciales, se

puede apreciar que tampoco ninguna barra se sale



significativamente de las bandas de los intervalos, por lo que se

confirma y verifica que los errores son independientes entre si.

3.4.6.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,14.93)

distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 83.00 0.12 0.17

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un
valor p, es decir, una probabilidad relativamente alta 0.17, por lo
que se pude considerar que los errores son normales con media

cero y varianza 223.02.

Una vez realizado todo este analisis se puede concluir, que le
mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Bolivar, para el periodo de
1990 a 1996, es efectivamente un proceso de promedios moviles

de orden 1, o sea, un MA(1).



Luego de saber exactamente cual es el modelo 6ptimo de serie
temporal, se puede predecir las defunciones totales para la
provincia de Bolivar para el siguiente periodo, es decir para 1997.

Esto se realiza a continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccidon Superior
85. 53.63 82.90 112.17
86. 53.46 82.77 112.07
87. 53.29 82.63 111.98
88. 53.12 82.50 111.89
89. 52.95 82.37 111.79
90. 52.78 82.24 111.70
91. 52.61 82.10 111.60
92. 52.44 81.97 111.51
93. 52.27 81.84 111.41
94. 52.10 81.71 111.32
95. 51.93 81.57 111.22

96. 51.76 81.44 111.13



La siguiente figura muestra el gréafico de la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Bolivar para el periodo de

1990 a 1996 y su prediccion para 1997
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FIGURA 3.4.6.9. Predicciones de las defunciones totales.

En el gréfico anterior representan las defunciones totales en la
provincia de Bolivar en el periodo de 1990 a 1996, junto con la
respectiva prediccion para el proximo afio, es decir, para 1997.

En dichas predicciones se nota que el menor numero de
defunciones se dara en el periodo 96, es decir, en diciembre de
1997 con aproximadamente 81 personas, mientras que el mayor
namero de defunciones se presentara en el periodo 85, o sea, en

enero de 1997 con 83 personas aproximadamente que falleceran.



3.4.7. PROVINCIA DE CHIMBORAZO

A continuacion se tiene la grafica de la serie de tiempo para el total
de defunciones en la provincia de Chimborazo para el periodo de

1996 a 1997.
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FIGURA 3.4.7.1. Serie original de las defunciones totales.

Como se puede apreciar en la gréfica de la serie de tiempo, se
observa que la misma presenta una tendencia decreciente, por lo
que la serie debera ser diferenciada de manera no estacional con

parametro lag o salto igual a uno.



La gréafica siguiente muestra la serie una vez diferenciada de

manera no estacional.
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FIGURA 3.4.7.2. Serie de las defunciones totales, diferenciada de

manera no estacional.

Como se puede apreciar en la figura anterior, la serie diferenciada
ahora no presenta ninguna clase de tendencia, por lo que su

comportamiento es completamente estacionario.



A continuacién se presenta la grafica de las auto correlaciones de

la serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.7.3. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la grafica anterior se nota claramente que una barra sobresale
luego de aproximadamente doce meses, otra barra sobresale de
manera importante de las bandas de confianza, por lo que se
podria en pensar que se tiene que diferenciar la serie nuevamente,
esta vez, de manera estacional con parametro lag o salto igual a
12, con lo que el modelo ARIMA, pasaria a ser un modelo

SARIMA.



La figura a continuacion muestra las auto correlaciones parciales

para la serie diferenciada de manera no estacional.
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FIGURA 3.4.7.4. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se nota claramente que también una barra sobresale luego de
aproximadamente doce meses, otra barra sobresale de manera
importante de las bandas de confianza, asi que se tiene que
diferenciar la serie nuevamente, esta vez, de manera estacional

con parametro lag o salto igual a 12.



La grafica siguiente presenta la serie nuevamente diferenciada de

manera estacional.
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FIGURA 3.4.7.5. Serie de las defunciones totales, diferenciada de

manera estacional.

Como se observa la serie final, no presenta ninguna tendencia, asi
como también se nota que su comportamiento es completamente

estacionario.



La figura que sigue muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.7.6. Auto correlaciones de las defunciones totales.

La gréafica para las auto correlaciones muestra que solamente una
barra sobresale de manera importante al principio y luego de
aproximadamente 12 meses, por lo que el parametro MA vy el
parametro estacional MA, es decir, el SMA, del modelo SARIMA,

son iguales a uno.



A continuacion se presenta la gréfica de las auto correlaciones.
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FIGURA 3.4.7.7. Autocorrelaciones parciales de las defunciones

totales.

La grafica para las auto correlaciones parciales muestra que
solamente una barra sobresale de manera importante al principio y
luego de aproximadamente 12 meses, por lo que el parametro AR
t y el parAmetro estacional SAR, es decir, el SAR, del modelo

SARIMA, son iguales a uno.

Con todo este analisis previo se puede pensar en proponer como
modelo inicial para la serie de las defunciones totales de la

provincia de Chimborazo a un modelo SARIMA(1,1,1)(1,1,1).



Con este modelo propuesto se procede realizar el analisis

respectivo en SYSTAT.

Luego de haber realizado el andlisis respectivo en SYSTAT, se
llega a la conclusién de que el modelo SARIMA(1,1,1)(1,1,1), es
rechazado, por lo que se prueba con otros modelos llegando a la
conclusion de que el modelo 6ptimo es un proceso estacional de
promedios méviles de orden uno, o sea, un SMA(1).

Los resultados del analisis con este modelo se detallan a

continuacion.

Media cuadratica del error: 1359.14

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 0.15 -2.26 2.57
2 SMA 0.73 0.41 1.05

Una vez que ha obtenido el modelo 6ptimo para la serie de tiempo,
se debe verificar si los errores del mismo son independientes y si

son normales.



3.4.6.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL
MODELO ESTACIONAL DE PROMEDIOS MOVILES DE

ORDEN 1, SMA(L).
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FIGURA 3.4.7.8. Auto correlaciones de los residuos.

Como se puede observar en el grafico anterior de las auto
correlaciones parciales de los residuos, solo una barra sobresale
de manera importante de las bandas de confianza, pero esta se
relaciona con las barras que se salen en la gréafica de las auto
correlaciones de la serie diferenciada, por lo que no se la toma

en cuenta y se prueba que los errores son independientes.



Ahora se muestra la grafica de las auto correlaciones de los

residuos.
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FIGURA 3.4.7.9. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Se aprecia también en este grafico de las auto correlaciones de
los residuos, solo una barra sobresale de las bandas de
confianza, pero esta se relaciona con las barras que se salen en
la grafica de las auto correlaciones parciales de la serie
diferenciada, por lo que no se la toma en cuenta y se ratifica que

los errores son independientes.



3.4.6.3 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,36.86)

distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 71.00 0.05 0.99

Como se observa en los resultados anteriores, el valor p de la
prueba es igual a 0.99, lo cual es muy alto, por lo que los errores

son normales son media 0 y varianza 1359.14.

Luego de haber probado que los errores del modelo son
independientes y normales, y teniendo el modelo 6ptimo, se puede
hacer las predicciones de las defunciones totales de esta provincia
para el siguiente periodo de 1997 (enero a diciembre), para
realizar dichas predicciones se utilizd el software estadistico

SYSTAT.



Valores predecidos para 1997

Periodo

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

La 3°

Inferior

172.51

141.01

109.74

76.83

41.79

4.48

-35.12

-76.96

-121.00

-167.17

-215.40

-265.64

columna de

Prediccion

244.77

257.70

270.78

284.02

297.41

310.96

324.66

338.52

352.53

366.70

381.02

395.49

los resultados anterior

Superior95
317.03
374.39
431.82

491.20

553.03

617.44

684.44

754.00

826.06

900.56

977.44

1056.62

representa

las

predicciones de las defunciones de esta provincia para el afio de

1997.



A continuacién se muestra la grafica de la serie original del total de
defunciones de la provincia de Chimborazo para el periodo de

1990 a 1996 y su prediccién para 1997.
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FIGURA 3.4.7.10. Predicciones de las defunciones totales.

En el gréfico anterior se observa el comportamiento que han
tenido las defunciones totales en la provincia de Chimborazo en el
periodo de 1990 a 1996, junto con la respectiva prediccion para el
préoximo afio, es decir, para 1997. En dichas predicciones se nota
que el menor nimero de defunciones se dara en el periodo 85, es
decir, en enero de 1997 con aproximadamente 245 personas,
mientras que el mayor numero de defunciones se presentara en el
periodo 96, o sea, en diciembre de 1997 con 395 personas

aproximadamente que falleceran.



3.4.8. PROVINCIA DE CANAR

La figura a continuacibn muestra la serie de tiempo del total de

defunciones de la provincia del Cafiar.
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FIGURA 3.4.8.1. Serie original de las defunciones totales.

Se puede observar que la serie anterior presenta un
comportamiento no estacionario, ademas también presenta una
ligera tendencia decreciente, por lo que se supone que la misma

debe ser diferenciada.



A continuacién se presenta la grafica de las auto correlaciones de

la serie.
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FIGURA 3.4.8.2. Autocorrelaciones de las defunciones totales.

En la grafica anterior se nota claramente que dos barras

sobresalen del intervalo de confianza, por lo que se podria en

pensar que se tiene que diferenciar la serie de manera no

estacional con parametro lag o salto igual a 1, para asegurarse de

esto se grafican las auto correlaciones parciales de la serie.



La figura a continuacién muestra las auto correlaciones parciales

para la serie.
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FIGURA 3.4.8.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se nota claramente que también dos barras sobresalen de las

bandas de confianza.

Una vez que se ha comprobado que existen barras que
sobresalen de los intervalos de confianza tanto en las auto
correlaciones como en las auto correlaciones parciales y el hecho

de que la serie original presenta una tendencia decreciente y un



comportamiento no estacionario se concluye que la serie debe ser

diferenciada de manera no estacional.

La grafica siguiente presenta la serie nuevamente diferenciada de

manera no estacional.
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FIGURA 3.4.8.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada de

manera no estacional.

Una vez diferenciada de manera no estacional la serie, se puede
observar que la tendencia que tenia desaparece y que su

comportamiento es totalmente estacionario.



La figura que sigue muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.8.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la gréfica anterior de las auto correlaciones de la serie
diferenciada se observa que varias barras se salen luego de
aproximadamente 12 meses, por lo que se puede suponer que la
serie debe ser nuevamente diferenciada, esta vez de manera

estacional.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales.
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FIGURA 3.4.8.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En esta grafica de las auto correlaciones parciales se observa
también que existe una barra que se sale al principio y otra que
sale luego de 12 meses, por lo que se justifica el hecho de que la
serie debe ser diferenciada nuevamente de manera estacional con

un parametro de salto o lag igual a 12



A continuacién se muestra la grafica de la serie diferenciada de

manera estacional.
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FIGURA 3.4.8.7. Serie de las defunciones totales, diferenciada

estacionalmente.

Luego de haber diferenciado la serie estacionalmente, se puede
apreciar que la misma mantiene un comportamiento estacionario y
ademas no presenta ninguna tendencia.

Realizada la diferenciacion de la serie se procede a graficar las
auto correlaciones y las auto correlaciones parciales de dicha

serie.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.8.8. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la gréfica anterior de las auto correlaciones, se nota que el
parametro de promedios mdviles, o sea, el MA es igual a uno,

mientras que el parametro estacional de promedios mdviles, es

decir, el SMA es igual a cero.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales.
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FIGURA 3.4.8.9.
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Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

La figura anterior de las auto correlaciones parciales muestra que

el pardmetro auto regresivo, es decir, él AR es igual a uno,

mientras que el

cero.

parametro estacional auto regresivo es igual a

Con todo este analisis previo se puede pensar en proponer como

modelo inicial para la serie de las defunciones totales de la

provincia de Cafiar a un modelo SARIMA(1,1,1)(0,1,0).



Con este modelo propuesto se procede realizar el analisis

respectivo en SYSTAT

Media cuadratica del error: 376.83

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior.
1 CONSTANTE 0.30 -1.66 2.26
2 AR 0.14 -0.30 0.59
3 MA 0.64 0.30 0.99

Luego de haber realizado el andlisis respectivo en SYSTAT, se
llega a la conclusion de que el modelo SARIMA(1,1,1)(0,1,0), es
rechazado, por lo que se prueba con otros modelos llegando a la

conclusion de que el modelo 6ptimo es un proceso promedios

moviles de orden uno, o sea, un MA(1).

Los resultados del analisis con este modelo se detallan a

continuacion.

Media cuadratica del error: 373.68



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior.
1 CONSTANTE 0.35 -1.79 2.49

2 MA 0.54 0.32 0.76

Una vez que ha obtenido el modelo éptimo para la serie de tiempo,
se debe verificar si los errores del mismo son independientes y si

son normales.

3.4.8.2 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL

MODELO DE PROMEDIOS MOVILES DE ORDEN 1, MA(1).
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FIGURA 3.4.8.10. Auto correlaciones de los residuos.



Como se puede observar en el grafico anterior de las auto

correlaciones de los residuos, solo una barra sobresale de las

bandas de confianza, pero esta se relaciona con las barras que

se salen en la grafica de las auto correlaciones de la serie

diferenciada, por lo que no se la toma en cuenta y se prueba que

los errores son independientes.

Ahora se muestra la grafica de las auto correlaciones parciales

de los residuos.
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FIGURA 3.4.8.11. Auto correlaciones parciales de los residuos.



3.4.8.2.

Se aprecia también en este grafico de las auto correlaciones
parciales de los residuos, solo una barra sobresale de las bandas
de confianza, pero esta se relaciona con las barras que se salen
en la grafica de las auto correlaciones parciales de la serie
diferenciada, por lo que no se la toma en cuenta y se ratifica que

los errores son independientes.

BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,19.33)
distribution

Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 71.00 0.06 0.97

Como se observa en los resultados anteriores, el valor p de la
prueba es igual a 0.97, lo cual es alto, por lo que los errores son

normales son media 0 y varianza 373.68.

Luego de haber probado que los errores del modelo son
independientes y normales, y teniendo el modelo 6ptimo, se

puede hacer las predicciones de las defunciones totales de esta



provincia para el siguiente periodo de 1997 (enero a diciembre).

Esto se realiza a continuacion.

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior  Predicciébn Superior95
85. -3.06 34.82 72.71
86. -57.09 10.00 77.09
87. -113.51 -14.47 84.57
88. -172.64 -38.59 95.46
89. -234.39  -62.36 109.67
90. -298.61 -85.77 127.06
91. -365.13  -108.84 147.45
92. -433.83  -131.55 170.73
93. -504.58  -153.91 196.76
94. -577.27 -175.92 225.44
95. -651.81  -197.57 256.67
96. -728.12  -218.87 290.37

La 3° columna de los resultados anterior representa las
predicciones de las defunciones de esta provincia para el afio de
1997. Para esta provincia sucede algo muy particular, ya que

luego de haber realizado todo el analisis necesario y de verificar



gue se lo hizo de forma correcta y obtener el modelo éptimo se
puede dar cuenta de que las predicciones no guardan ninguna
relacion con los datos obtenidos, ya que estdn son negativas,
esto se debe a que las defunciones en esta provincia decrecen a
tal punto que las mismas se vuelven negativas. La razon principal
de que esto ocurra es a causa de la migracién de los habitantes

de esta provincia hacia fuera o dentro del pais.

A continuacién se muestra la grafica de la serie original del total
de defunciones de la provincia de Cafiar para el periodo de 1990

a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.8.12. Predicciones del total de defunciones.



En el gréfico anterior se observa el comportamiento que han
tenido las defunciones totales en la provincia de Cafar durante el
periodo de 1990 a 1996, junto con la respectiva prediccion para el

préximo afio, es decir, para 1997.



3.4.9. PROVINCIA DE AZUAY

La figura a continuacién representa la serie temporal para las

defunciones totales de la provincia de Azuay.
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FIGURA 3.4.9.1. Serie original de las defunciones totales.

Como se puede observar en la grafica anterior la serie temporal
existe una ligera tendencia que no es muy notoria a simple vista,

pero existe.



A continuacién se muestra la gréafica de las auto correlaciones de

la serie anterior.
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FIGURA 3.4.9.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Como se puede notar en la figura anterior solamente una barra
sobresale significativamente del intervalo de confianza luego de
aproximadamente 12 meses.

Esta situacibn hace suponer que la serie tiene que ser
diferenciada, aunque todavia no esta muy claro de que manera
debe ser diferenciada, si de manera no estacional o
estacionalmente. Para estar seguro de esto se grafican las auto

correlaciones parciales de la serie.



A continuacién se muestra la grafica de las auto correlaciones

parciales de la serie anterior.
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FIGURA 3.4.9.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se aprecia también en este grafico de las auto correlaciones
parciales que una barra se sale de manera importante luego de 12

meses aproximadamente.

Debido a que si existe una tendencia, aunque ligera, en la serie
original junto con la situacion de que existe una barra que
sobresale de manera importante tanto en las auto correlaciones
como en las auto correlaciones parciales, se procede a diferenciar

la serie de manera no estacional.



En la figura siguiente se muestra la grafica de la serie una vez

diferenciada.
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FIGURA 3.4.9.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada de

manera no estacional.

Después de que la serie ha sido diferenciada de manera no
estacional, se puede apreciar en la misma que la ligera tendencia
que existia ahora ha desaparecido y su comportamiento es

totalmente estacionario.



La siguiente figura muestra las autcorelaciones de la serie anterior.
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FIGURA 3.4.9.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En el grafico anterior se puede observar que una barra sobresale
de manera importante al principio de las bandas de confianza y
otra mas lo hace luego de aproximadamente 12 meses, lo que
hace suponer que la serie deberia ser diferenciada nuevamente,

esta vez de manera estacional.



A continuacién se muestran las auto correlaciones parciales de la

serie diferenciada de manera no estacional.
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FIGURA 3.4.9.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Para las auto correlaciones parciales de esta serie, se da la misma
situaciébn que para las auto correlaciones, es decir, una barra
sobresale al principio y otra sobresale luego de aproximadamente
12 meses, lo que verifica que se tiene que diferenciar la serie de

manera estacional con un paradmetro lag o salto igual a 12.



La siguiente figura representa la serie diferenciada de manera

estacional.
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FIGURA 3.4.9.7. Serie de las defunciones totales, diferenciada de

manera estacional.

Luego de haber diferenciado la serie de manera estacional, se
observa que esta también presenta un comportamiento totalmente

estacionario.



A continuacién se presenta la grafica de las auto correlaciones de

la serie anterior.
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FIGURA 3.4.9.8. Auto correlaciones de las defunciones totales.

El grafico anterior de las auto correlaciones muestra que
solamente una barra sobresale de manera significativa al principio
de las bandas de confianza, por lo que el parametro de promedios
moviles (MA) es igual a uno, mientras que el parametro estacional

de promedios méviles (SMA) es igual a cero.



La siguiente grafica muestra las auto correlaciones parciales de la

serie diferenciada estacionalmente.
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FIGURA 3.4.9.9. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

La situacion para las auto correlaciones parciales es la misma que
se dio para con las auto correlaciones, es decir, solamente una
barra sobresale de manera importante al principio de las bandas
de confianza, por lo que el parametro estacional auto regresivo
(SAR) es igual a cero, mientras que el pardmetro no estacional

auto regresivo (AR) es igual a uno.



Con todo este andlisis, se tiene que un modelo inicialmente
propuesto seria un SARIMA(1,1,1)(0,1,0), el cual servira para
realizar el respectivo analisis de las defunciones de esta provincia,

siempre y cuando pase la prueba de los coeficientes.

Media cuadratica del error:  614.00

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior.
1 CONSTANTE 0.02 -0.90 0.95
2 AR 0.23 -0.12 0.57
3 MA 0.98 0.76 1.20

Después de haber realizado el analisis respectivo en SYSTAT, se
llega a la conclusion de que el modelo SARIMA(1,1,1)(0,1,0), es
rechazado, por lo que se prueba con otros modelos llegando a la
conclusién de que el modelo éptimo es un proceso auto regresivo

de orden uno, osea, un AR(1).

Los resultados del andlisis con este modelo se detallan a

continuacion.

Media cuadratica del error:  729.23



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior.

1 CONSTANTE 0.04 -4.26 4.34

2 AR -0.49 -0.70 -0.29

Luego de haber obtenido el modelo 6ptimo para la serie de tiempo,

se debe verificar si los errores del mismo son independientes y si

son normales.

3.49.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO

CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL

MODELO DE AUTO REGRESIVO DE ORDEN 1, AR(1).

Autocorrelation Plot

1.0 I I I I I

05

0.0 12I.IllllllII-I-I_..III.Illl“._l..l_ll_.ulll_l_u

Correlation

-0.5

10 | | | | |
0 10 20 30 40 50

Lag

FIGURA 3.4.9.10. Auto correlaciones de los residuos.



Al observar el grafico anterior de las auto correlaciones de los
residuos se nota que solamente una barra sobresale
significativamente de las bandas de confianza, pero esta guarda
relacibn con la barra que sobresale, aunque de manera
insignificante, de la gréfica de las auto correlaciones de la serie
diferenciada estacionalmente, por lo que se asume que los

errores son independientes entre si.

La siguiente figura representa las auto correlaciones parciales de

los residuos.
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FIGURA 3.4.9.11. Auto correlaciones parciales de los residuos.

En el grafico de las auto correlaciones parciales de los residuos

se observa que dos barras sobresalen de manera importante de



3.4.9.2.

las bandas de confianza, pero estas nuevamente guardan
relacion con aquellas barras que sobresalen de las bandas de
confianza en el grafico de las auto correlaciones parciales de la
serie diferenciada estacionalmente, por lo que se comprueba que

los errores si son independientes entre si.

BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,27.00)
distribution

Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 71.00 0.08 0.75

Se observa en los resultados anteriores, que el valor p de la
prueba es igual a 0.75, lo cual es alto, por lo que los errores son

normales son media 0 y varianza 729.23.

Luego de haber probado que los errores del modelo son
independientes y normales, y teniendo el modelo éptimo, se
puede hacer las predicciones de las defunciones totales de esta

provincia para el siguiente periodo de 1997 (enero a diciembre).



Esto se muestra a continuacion.

Valores predecidos para 1997

Periodo

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

La 3°

Inferior

155.85

100.67

36.49

-36.25

-115.51

-201.40

-292.99

-390.12

-492.34

-599.44

-711.17

-827.34

columna de

Prediccion Superior9s

los

208.78

196.34

189.49

179.92

171.73

162.90

154.43

145.83

137.34

128.83

120.37

111.93

resultados anterior

261.71

292.01

342.48

396.08

458.98

527.21

601.86

681.78

767.01

857.10

951.91

1051.20

representa

las

predicciones de las defunciones de esta provincia para el afio de

1997.



El grafico siguiente muestra las predicciones de las defunciones

totales en la provincia del Azuay para el afio de 1997.
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FIGURA 3.4.9.12. Predicciones de las defunciones totales.

En el grafico anterior se observa el comportamiento que han
tenido las defunciones totales en la provincia de Chimborazo en
el periodo de 1990 a 1996, junto con la respectiva prediccion

para el proximo afo, es decir, para 1997.

En dichas predicciones se nota que el menor numero de
defunciones se dara en el periodo 96, es decir, en diciembre de
1997 con aproximadamente 112 personas, mientras que el

mayor nimero de defunciones se presentara en el periodo 85, o



sea, en enero de 1997 con 209 personas aproximadamente que
falleceran.

Esta situacidbn denota claramente que existe una tendencia
decreciente en las defunciones totales para esta provincia de la

sierra.



3.4.10. PROVINCIA DE LOJA

La figura a continuacién representa la serie temporal para las

defunciones totales de la provincia de Loja.
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FIGURA 3.4.10.1. Serie original de las defunciones totales.

En la grafica anterior se puede observar que la serie original no
presenta ninguna tendencia, pero no se esta seguro si la misma

tiene un comportamiento estacionario.



La siguiente figura representa las auto correlaciones de la serie

temporal mencionada anteriormente.
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FIGURA 3.4.10.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En el grafico anterior se observa que varias barras de las auto
correlaciones se sobresalen de las bandas de confianza, y lo hace
de una manera singular, se sale a intervalos de 12 meses, es
decir, que la serie se tendra que diferenciar con un salto o periodo

de 12.



La grafica siguiente muestra las auto correlaciones parciales de la

mencionada serie de tiempo.
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FIGURA 3.4.10.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se observa que varias dos barras de las auto correlaciones
parciales se sobresalen de las bandas de confianza, y lo hace de
una manera singular, se sale a intervalos de 12 meses, es decir,

que la serie se tendra que diferenciar con un salto o periodo de 12.



La figura a continuacibn muestra la serie una vez diferenciada

estacionalmente.
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FIGURA 3.4.10.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera estacional.

Se observa en el gréafico anterior que la serie diferenciada, esta
vez de manera estacional, también presenta un comportamiento

estacionario.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones de la serie ya

diferenciada.
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FIGURA 3.4.10.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Se puede notar claramente en este grafico que ninguna barra
sobresale al principio de los limites de confianza, pero si se
sobresale una luego de aproximadamente 12 meses por lo que se
puede plantear un modelo SARIMA, cuyo parametro MA serd igual
a 0, pero el parAmetro estacional de promedios moviles, es decir,

el SMA es igual a uno.



Ahora se muestra la gréafica de las auto correlaciones parciales de

la serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.10.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se nota también en este grafico que ninguna barra sobresale al
principio de los limites de confianza, por lo que se puede plantear
un modelo SARIMA, cuyo parametro AR serd igual a 0, pero el
parametro estacional auto regresivo es igual a uno, ya que una

barra se sale al principio luego de aproximadamente 12 meses.

Asi pues, se tiene un modelo inicial SARIMA(0,0,0)(1,1,1), o lo que

es lo mismo no existen parametros AR, ni MA.



Los resultados del modelo inicial se muestran a continuacion.

Iteracion  Suma de cuadrados Valores parametros
0 .3494488D+05 .000 .100 .100
1 .3491916D+05 .000 .075 .125
2 .3491916D+05 .000 .075 .125
***ERROR***

Roundoff error detected. Estimates suspect.

***ERROR***
Model is noninvertible.

Singular Hessian. Standard errors not computable.

Indice Tipo Estimado
1 CONSTANTE -0.58
2 SAR 0.07
3 SMA 0.13

Como se puede observar en el resultado anterior, al realizar el

respectivo analisis con el modelo propuesto inicialmente se



obtiene un error de la matriz del modelo, la cual no se puede
invertir, por lo que los errores no se pueden computar.

Debido a esto se elimina el primer pardmetro del modelo, es decir,
el SAR y se hace la prueba solamente con el un parametro SMA y

se tiene lo siguiente.

Media cuadratica del error: 498.27

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.63 -5.67 4.42
2 SMA 0.04 -0.17 0.25

Como podemos darnos cuenta en el resultado anterior, el
parametro SMA también contiene al cero, por lo que se lo elimina
y se hace una dultima prueba ahora dejando solamente un

parametro SAR, este resultado se lo muestra enseguida.

Media cuadratica del error: 498.03



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.66 -5.66 4.35

2 SAR -0.05 -0.29 0.19

Finalmente se puede observar que este modelo también incluye

en su parametro SAR al cero.

Debido a esto se opta por recurrir a la alternativa de seleccionar el

modelo que tenga la menor varianza.

Asi, el modelo a ser utilizado para el andlisis, es un modelo

estacional de proceso auto regresivo de orden 1, SMA(1).

Se procede ahora a realizar la comprobacion de que los errores

son independientes entre si y que ademas son normales.



3.4.10.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA LOS RESIDUOS DEL
MODELO ESTACIONAL AUTO REGRESIVO DE ORDEN 1,

SAR(1).

A continuacién se presenta la grafica de las auto correlaciones
para los residuos del modelo estacional auto regresivo de

primer orden .
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FIGURA 3.4.10.7. Auto correlaciones de los residuos.

En este gréfico de las auto correlaciones de los residuos se
observa que solamente una barra se sale de manera
significativa de las bandas de confianza, pero esta lo hace luego

de un periodo aproximado de 12 meses, lo que coincide con la



barra que también sobresale en la grafica de las auto
correlaciones de la serie diferenciada, asi que esto no

representa ningun error.

La gréfica que sigue presenta las auto correlaciones parciales

de los residuos del modelo SAR(1).
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FIGURA 3.4.10.8. Auto correlaciones parciales de los residuos

En la figura anterior se nota claramente la misma situacion que
ocurrié con la gréfica de las auto correlaciones, es decir, que
solamente una barra se sale de manera significativa de las
bandas de confianza, pero esta lo hace luego de un periodo
aproximado de 12 meses, lo que coincide también con la barra

gue sobresale en la gréfica de las auto correlaciones parciales



de la serie diferenciada, por lo que esto no afecta al andlisis de
los errores y se puede concluir asi que los errores si son

independientes entre si.

3.4.10.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,22.31)
distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 72.00 0.09 0.67

Como se puede apreciar, los resultados para la prueba
Kolmogorov-Smirnov obtenidos mediante SYSTAT, revelan un
valor p, es decir, una probabilidad alta 0.67, por lo que
indudablemente los errores son normales con media cero y

varianza 498.03.

Una vez realizado todo este analisis se puede concluir, que le
mejor modelo que puede explicar la serie temporal de las

defunciones totales para la provincia de Loja, para el periodo de



1990 a 1996, es efectivamente un proceso estacional auto
regresivo de orden 1, o sea, un SAR(1).

Luego de saber exactamente cual es el modelo optimo de serie
temporal, se puede predecir las defunciones totales para la
provincia de Loja para el siguiente periodo, es decir para 1997.

Esto se realiza a continuacion

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccién Superior
85. 66.50 110.24 153.98
86. 49.16 109.53 169.90
87. 35.53 108.91 182.29
88. 23.88  108.28 192.69
89. 13.51 107.66 201.81
90. 4.06 107.03 210.01
91. -4.69 106.41 217.51
92. -12.89 105.78 224.45
93. -20.63  105.16  230.94
94. -27.99 104.53 237.05
95. -35.02 103.91 242.84

96. -41.77 103.28 248.34



La siguiente figura muestra el gréfico de la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia de Loja para el periodo de

1990 a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.10.9. Predicciones de las defunciones totales.

En el grafico anterior se observa el comportamiento que han
tenido las defunciones totales en la provincia de Loja en el
periodo de 1990 a 1996, junto con la respectiva prediccion para

el proximo afio, es decir, para 1997.

Se puede notar que el menor numero de defunciones se dara en

el periodo 96, es decir, en diciembre de 1997 con



aproximadamente 103 personas, mientras que el mayor numero
de defunciones se presentara en el periodo 85, 0 sea, en enero

de 1997 con 110 personas aproximadamente que falleceran.



3.4.11. PROVINCIA DE ESMERALDAS

En la siguiente figura se representa la serie de tiempo para las

defunciones totales de la provincia de Esmeraldas.
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FIGURA 3.4.11.1. Serie original de las defunciones totales.

En la serie anterior se puede observar que esta presenta un
comportamiento no estacionario y ademas presenta una ligera

tendencia decreciente.



A continuacién se muestra el gréafico de las auto correlaciones de

la serie.
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FIGURA 3.4.11.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Se puede observar en esta grafica de las auto correlaciones que
una barra sobresale aproximadamente luego de doce meses, lo
gue hace pensar que se tiene que diferenciar la serie de manera
estacional, con parametro lag o salto igual a 12, con lo cual el

modelo se transformaria en un SARIMA.



La siguiente figura muestra la grafica de las auto correlaciones

parciales para la serie anterior.
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FIGURA 3.4.11.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Ahora se aprecia que una barra de las auto correlaciones parciales

se sale aproximadamente luego de doce meses, lo que ratifica que

se tiene que diferenciar la serie de manera estacional.



La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera

estacional.
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FIGURA 3.4.11.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

estacionalmente.

Una vez que se ha diferenciado nuevamente la serie de manera
estacional se nota que es un proceso completamente estacionario,
asi que el andlisis para las defunciones totales de esta provincia

se haréa a partir de la misma.



A continuacién se muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.11.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En

la figura anterior

se observa que ninguna se sale

significativamente al principio, ni tampoco luego de 12 meses por

lo que el parametro MA y el pardmetros estacional SMA son

iguales a cero.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.11.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Como se puede apreciar en la figura anterior se observa que
ninguna se sale significativamente al principio por lo que el
parametro AR es cero, pero si se sale una luego de 12 meses por

lo gue el parametro estacional AR es igual a uno.



Con este analisis previo se puede proponer un modelo
SARIMA(0,0,0)(1,1,0), con el cual se hara el respectivo analisis en

SYSTAT.

Al realizar el respectivo andlisis de la serie temporal del total de
defunciones para esta provincia con el modelo propuesto se
concluye que dicho es el modelo. Este resultado se muestra a

continuacion.

Media cuadratica del error: 430.21

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -2.75 -9.42 3.92
2 SAR 0.27 0.04 0.50

Una vez encontrado el modelo 6ptimo para el andlisis debemos

comprobar que los errores son independientes y normales.
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GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y

AUTOCORRELACIONES PARCIALES DE LOS RESIDUOS

DEL MODELO ESTACIONAL AUTOREGRESIVO DE RPIMER

ORDEN SAR(1).
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FIGURA 3.4.11.7. Auto correlaciones de los residuos.

En la figura anterior se aprecia claramente que las barras de las

auto correlaciones de los residuos no se salen del intervalo de

confianza, por lo que los errores son independientes.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales de los residuos.
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FIGURA 3.4.11.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Se puede apreciar que para las auto correlaciones parciales de los
residuos solamente se sale una barra significativamente, la cual lo
hace luego de aproximadamente 12 meses, lo que concuerda con
la barra que sobresale en las auto correlaciones parciales de la
serie, por lo que no se la toma en cuenta y se ratifica que los

errores son independientes.



3.4.11.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,20.74)
distribution

Variable NUumero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 72.00 0.08 0.72

Los resultados anteriores muestran un valor p muy grande 0.72,

lo que revela que los errores son normales con media 0 y

varianza 430.21.

Una vez comprobado que los residuos del modelo 6ptimo son

independientes y normales se procede a realizar las predicciones

de las defunciones totales de esta provincia para el afio de 1997.

Estos resultados se muestra a continuacion.

Valores predecidos para 1997.

Periodo Inferiorr95 Predicciéon Inferior9s
85. 34.64 75.30 115.95
86. 3.61 69.37 135.12

87. -20.51 65.01 150.52



88. -40.87 61.07 163.01

89. -58.91 57.25 173.41
90. -75.39 53.46 182.31
91. -90.73 49.68 190.09

92. -105.18 45.90 196.99
93. -118.93 42.12 203.18
94. -132.10 38.34 208.79
95. -144.77 34.57 213.91

96. -157.03 30.79 218.60

En la 3° columna de los resultados anteriores se observan las
predicciones para el total de defunciones de esta provincia para

el afio de 1997(de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra la grafica de la serie original para el

periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.11.9. Predicciones de las defunciones totales.

Para la provincia de Esmeraldas, observando el gréfico, se tiene
que las defunciones totales para esta provincia tendran una

tendencia decreciente a partir del periodo 85 (enero de 1997).

Con las predicciones realizadas para las defunciones totales se
observa que el menor numero de defunciones se obtendra en el
periodo 96 (diciembre de 1997) con aproximadamente 31
personas, en cambio el mayor numero de defunciones se dara en

el periodo 85 (enero de 1997) con 75 personas.



3.4.12. PROVINCIA DE MANABI

En la siguiente figura se representa la serie de tiempo para las

defunciones totales de la provincia de Manabi.
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FIGURA 3.4.12.1. Serie original de las defunciones totales.

Como se puede apreciar en el grafico anterior, la serie no muestra
tendencia alguna pero no se puede decir nada acerca de su

comportamiento.



A continuacién se muestra el gréafico de las auto correlaciones de

la serie.
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FIGURA 3.4.12.2 Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la gréfica anterior de las auto correlaciones se observa que una

sola barra sobresale luego de aproximadamente 12 meses, pero

ninguna barra lo hace al principio.



La siguiente figura muestra la grafica de las auto correlaciones

parciales para la serie anterior.
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FIGURA 3.4.12.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Como se puede apreciar en la figura de las auto correlaciones
parciales, existen dos barras que también se salen de los

intervalos de confianza aproximadamente luego de 12 meses.

Debido a que tanto en las auto correlaciones como en las auto

correlaciones parciales existen barras que sobresalen y para

asegurar un comportamiento totalmente estacionario se procedera

a diferenciar la serie de manera no estacional.



La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera no

estacional.
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FIGURA 3.4.12.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Se aprecia, una vez diferenciada la serie, que ésta presenta un
comportamiento totalmente estacionario y ademas no presenta
ninguna tendencia.

A partir de esta serie se obtiene las auto correlaciones y auto
correlaciones parciales de la misma y se comprueba si se tiene o

no que diferenciar la serie nuevamente.



A continuacién se muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.12.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la figura anterior se observa que existen barras que se sale
tanto al principio como luego de aproximadamente de 12 meses
de las bandas de confianza, por lo que se puede suponer que la
serie deberia ser diferenciada nuevamente, esta vez de manera

estacional con un parametro de salto o lag igual a 12.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.12.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En la figura anterior se puede notar que también ocurre la misma
situacién que sé dio en la gréfica de las auto correlaciones, es
decir, que hay barras que sobresalen tanto al principio como luego
de 12 meses aproximadamente, por o que necesariamente se

tendrd que diferenciar la serie de manera estacional.



La siguiente figura muestra la grafica de la serie diferenciada

estacionalmente con parametro de salto o lag igual a 12.
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FIGURA 3.4.12.7. Serie de las defunciones totales, diferenciada

estacionalmente.

Una vez que se ha diferenciado la serie nuevamente de manera
estacional, se observa que estd también presenta un

comportamiento totalmente estacionario.



A continuacién se muestra las auto correlaciones de

diferenciada estacionalmente.
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FIGURA 3.4.12.8. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Con la figura anterior de las auto correlaciones se puede observar

gue tanto el parametro estacional de promedios mdviles como el

paradmetro no estacional de promedios moviles son iguales a uno.



Ahora se presenta la grafica de las auto correlaciones parciales de

la serie diferenciada por segunda vez.
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FIGURA 3.4.12.9. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En este caso se puede observar que el parametro auto regresivo

AR es igual a uno, pero en cambio el parametro estacional auto

regresivo SAR es cero.

Una vez realizado este analisis previo se puede proponer para

realizar el analisis un modelo SARIMA(1,1,1)(0,1,1).



A continuacion se realiza la correspondiente prueba de los

coeficientes, utilizando para esto el software estadistico SYSTAT.

Media cuadrética del error: 1510.63

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 1.00 -3.18 5.18
2 AR -0.07 -0.74 0.59
3 MA 0.31 -2.85 3.47
4 SMA 0.31 -2.85 3.47

Como se puede observar en los resultados anteriores, el modelo
propuesto inicialmente no paso la prueba de los coeficientes, por
lo que el mismo se rechaza y se prueba con otros modelos
variando los parametros.

Al realizar varias pruebas en SYSTAT, se tiene que un mejor
modelo para el analisis es un proceso auto regresivo de orden 1,
AR(1), ya que este si paso la prueba de los coeficientes. Estos

resultados se muestran a continuacion.

Media cuadrética del error: 1594.00



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior

1 CONSTANTE 1.41 -4.82 7.64

2 AR -0.52 -0.72 -0.31

Una vez encontrado el mejor modelo, se procede a verificar si los

errores son independientes entre si y si son normales.

3.4.12.1 GRAFICOS DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES DE LOS RESIDUOS PARA

EL MODELO DE PROCESO AUTO REGRESIVO DE ORDEN

1, AR(1).
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FIGURA 3.4.12.10. Auto correlaciones de las defunciones.



En la figura anterior de las auto correlaciones de los residuos
del modelo AR(1) se puede ver que dos barras se salen
ligeramente, pero estas guardan relacion con las barras que se
salen de las bandas de confianza de las auto correlaciones de
la serie diferenciada, asi que se asume que los errores si son

independientes entre si.

Ahora se presenta la grafica de las auto correlaciones parciales

de los residuos.
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FIGURA 3.4.11.11. Auto correlaciones parciales de las

defunciones totales.



Para este caso de las auto correlaciones parciales, se observa
gue también existen barras que sobresalen ligeramente, pero
estas también guardan relacion con las barras que se salen en
el grafico de las auto correlaciones parciales de la serie
diferenciada, por lo que se verifica que los errores si son

independientes entre si.

3.4.11.1 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,39.92)
distribution
Variable NUmero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 71.00 0.09 0.62

Los resultados anteriores muestran un valor p muy grande 0.62,
lo que revela que los errores son normales con media 0 y

varianza 1594.

Una vez comprobado que los residuos del mejor modelo son

independientes y normales se procede a realizar las predicciones



de las defunciones totales de esta provincia para el afio de 1997.

Esto se muestra a continuacion.

Valores predecidos para 1997.

Periodo Inferiorr95  Prediccion Inferior95
85. 267.16 345.41 423.67
86. 171.51 311.49 451.47
87. 62.97  286.90 510.83
88. -56.91 258.90 574.71
89. -185.48  234.07 653.61
90. -322.79 209.01 740.81
91. -467.50 185.48 838.45
92. -619.40 162.57 944.54
93. -777.82 140.75 1059.31
94. -942.47 119.77 1182.01
95. -1112.96 99.77 1312.50
96. -1289.02 80.68 1450.37

La 3° columna de los resultados anteriores representa las
predicciones para el total de defunciones de esta provincia para

el ailo de 1997(de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra la grafica de la serie original para el

periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.11.12. Predicciones de las defunciones totales.

La provincia de Manabi, muestra una tendencia creciente a partir

del periodo 85 (enero de 1997).

Con las predicciones realizadas para las defunciones totales se
observa que el menor nimero de defunciones se obtendra en el
periodo 85 (enero de 1997) con aproximadamente 345 personas,
en cambio el mayor numero de defunciones se darid en el

periodo 96 (diciembre de 1997) con 81 personas.



3.4.13. PROVINCIA DE LOS RIOS

Enseguida se presenta la grafica para la serie de tiempo de las

defunciones totales para esta provincia de la region Costa.
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FIGURA 3.4.13.1. Serie original de las defunciones totales.

Como sé notar la gréafica anterior muestra que la serie temporal no
posee ninguna tendencia y que el proceso es completamente
estacionario, por lo que no es necesario diferenciar la serie de

manera no estacional.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales para

la serie temporal en cuestion.
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FIGURA 3.4.13.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En este grafico se aprecia que solamente una barra sobresale de
manera importante luego de aproximadamente 12 meses, por lo
que se puede pensar en diferenciar la serie, pero de manera

estacional.



La figura que sigue muestra las auto correlaciones parciales de las

defunciones totales de la provincia de Los Rios.
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FIGURA 3.4.13.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Con este gréfico de las auto correlaciones parciales ocurre la
misma situacion que para las auto correlaciones, es decir, una
barra sobresale de manera importante luego de aproximadamente
12 meses y otra lo hace ligeramente al principio de las bandas de

confianza.

Debido a que si existen barras que sobresalen tanto en las auto
correlaciones como en las auto correlaciones parciales y para

asegurarse de que el comportamiento de la serie sea



completamente estacionario, se procede a diferenciar la serie de

manera no estacional con un parametro de salto o lag igual a uno.

A continuacibn se muestra la grafica de la serie una vez

diferenciada de manera no estacional.
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FIGURA 3.4.13.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Como se aprecia en el grafico anterior de la serie diferenciada,

ésta muestra un comportamiento totalmente estacionario.



A continuacién se muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.13.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la figura anterior se observa que una barra se sale al principio,
por lo que el parametro de promedios méviles, MA es uno.

Para conocer el valor del parametro auto regresivo (AR), se

grafican las auto correlaciones parciales.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.13.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También se observa en la figura anterior que una barra se sale al

principio, por lo que el pardmetro auto regresivo es uno.

Una vez realizado este analisis previo se puede concluir que el

modelo inicialmente propuesto es un ARIMA(1,1,1).



Al realizar las pruebas con el modelo propuesto se obtiene el

siguiente resultado.

Media cuadrética del error: 604.30

Indice Tipo Estimado Inferior <95%>
Superior
1 CONSTANTE -0.04 -0.60 0.52
2 AR 0.31 0.05 0.58
3 MA 0.94 0.82 1.07

Como se aprecia en el resultado anterior este modelo propuesto
inicialmente pasé sin ningdn problema la prueba de los
coeficientes, por lo que este es el modelo 6ptimo que se tiene para
realizar el correspondiente analisis.

Una vez que se ha encontrado el modelo 6ptimo se debe verificar
si los errores del mismo son independientes entre si y si son

normales.



3.4.13.1. GRAFICOS DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES DE LOS RESIDUOS PARA
EL MODELO MIXTO DE PROCESO AUTO REGRESIVO Y DE

PROMEDIOS MOVILES DE PRIMER ORDEN, ARIMA(1,1,1).

A seguir se muestra el grafico de las auto correlaciones para los

residuos del modelo ARIMA(1,1,1).
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FIGURA 3.4.13.7. Autocorrelaciones de los residuos.

Se puede apreciar con claridad en el grafico anterior de las auto
correlaciones de los residuos del modelo ARIMA(1,1,1) que una
barra se salen significativamente, pero esta guarda relacion con

las barras que se salen de las bandas de confianza de las auto



correlaciones de la serie diferenciada, asi que se asume que los

errores si son independientes entre si.

Ahora se presenta la grafica de las auto correlaciones parciales

de los residuos.
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FIGURA 3.4.13.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Para este caso de las auto correlaciones parciales, se observa
gue también existe una barra que sobresale significativamente,
pero esta también guarda relacion con la barra que se sale en el
grafico de las auto correlaciones parciales de la serie
diferenciada, por lo que se verifica que los errores si son

independientes entre si.



3.4.13.2. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using
Normal(0.00,24.58) distribution
Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL  83.00 0.10 0.38

Los resultados anteriores muestran un valor p relativamente
grande, 0.62, lo que revela que los errores son normales con

media 0 y varianza 604.30.

Una vez comprobado que los residuos del modelo éptimo son
independientes y normales se procede a realizar las
predicciones de las defunciones totales de esta provincia para

el afio de 1997. Esto se muestra a continuacion.



Valores predecidos para 1997.
Periodo Inferior95 Prediccion Superior95
85. 206.03 254.21  302.39
86. 198.43 249.83 301.24
87. 196.34 248.42 300.51
88. 195.57 247.93 300.30
89. 195.18 247.74 300.30
90. 194.91 247.64 300.36
91. 194.68 247.57 300.45
92. 194.46 247.50 300.54
93. 194.25 247.44 300.63
94. 194.03 247.38 300.73
95. 193.82 247.32 300.82

96. 193.60 247.26 300.91

La 3° columna de los resultados anteriores representa las
predicciones para el total de defunciones de esta provincia para

el afio de 1997(de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra la gréfica de la serie original para el

periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.13.9. Predicciones de las defunciones totales.

Para la provincia de Los Rios, se observa una tendencia estable

de las defunciones a partir del periodo 88 (abril 1997).

Con las predicciones realizadas para las defunciones tales se
observa que el menor nimero de defunciones se obtendra en el
periodo 96 (diciembre de 1997) con aproximadamente 247
personas, en cambio el mayor nimero de defunciones se dara

en el periodo 85 (enero de 1997) con 254 personas.



3.4.14. PROVINCIA DEL GUAYAS

A continuacién se presenta la grafica para la serie de tiempo de

las defunciones totales para esta provincia de la region Costa.

Series Plot
1600 T T
140 .
%)
<,:12(13 - -
>
S
B 100 -
ao - _
[500) 1 1
0 D &0 D
Case

FIGURA 3.4.14.1. Serie original de las defunciones totales.

La figura anterior de la serie temporal no muestra ninguna
tendencia y su comportamiento es completamente estacionario,

aunqgue existen 2 valores aberrantes.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales para

la serie temporal en cuestion.
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FIGURA 3.4.14.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

La figura de las auto correlaciones de la serie temporal de las
defunciones totales para la provincia del Guayas muestra que
dos barras sobresale de manera importante al principio, pero
ninguna se sale luego de 12 meses, lo que hace pensar que la
serie no debe ser diferenciada estacionalmente. Para estar

seguro de esto sé grafican las auto correlaciones parciales.



La figura que sigue muestra las auto correlaciones parciales de

las defunciones totales de la provincia de Guayas.
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FIGURA 3.4.14.3. Auto correlaciones parciales de las

defunciones totales.

En la grafica anterior de las auto correlaciones parciales se
observa que una barra sobresale las bandas de confianza al
principio y que otras 2 sobresalen luego de aproximadamente 12
meses, por lo que se confirma que la serie debe ser diferenciada

de manera estacional con un parametro de salto o lag igual a 12.



A continuacion se muestra la grafica de la serie una vez

diferenciada estacionalmente.
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FIGFURA 3.4.14.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera estacional.

Con esta grafica de la serie diferenciada estacionalmente se
procedera a realizar el andlisis respectivo para las defunciones

totales del Guayas.



A continuacidn se muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.14.5. Auto correlaciones de las defunciones

En la figura anterior se observa que dos barras se salen al
principio y que dos barras sobresalen luego de aproximadamente
12 meses, por lo que el parametro MA es igual a 2 y el parametro

estacional SMA es igual a dos también.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.14.6. Auto correlaciones parciales de las

totales.

Se puede notar en la grafica anterior que una barra se sale al
principio y que otra sobresale luego de aproximadamente 12
meses, por lo que el parametro AR es igual a 1 y el parametro

estacional SAR es igual a uno.

Con este analisis previo se puede proponer un modelo inicial
SARIMA(1,02)(1,1,2), con el cual se hara el respectivo analisis

en SYSTAT.



Al realizar el respectivo analisis de la serie temporal del total de
defunciones para esta provincia con el modelo propuesto se
concluye que dicho modelo fue rechazado ya que el modelo no
era invertible, por lo que se probdé con otros modelos variando los
parametros del mismo y se llegé a la conclusion de que el
modelo 6ptimo es un SARIMA(1,0,2)(0,1,0).

Este resultado se muestra a continuacion.

Media cuadratica del error: 10487.09

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 42.74 -2.46 87.94
2 AR -0.46 -0.83 -0.09
3 MA -1.39 -1.69 -1.10
4 MA -0.74 -0.99 -0.50

Como se aprecia en el resultado anterior el modelo obtenido
pasa la prueba de los coeficientes, ya que ninguno de sus

paradmetros contiene al cero dentro de su intervalo.

Una vez encontrado el modelo 6ptimo para el andlisis debemos

comprobar que los errores son independientes y normales.



3.4.14.1. GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y DE LAS
AUTOCORRELACIONES PARCIALES DE LOS RESIDUOS

DEL MODELO SARIMA(1,0,2)(0,1,0).
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FIGURA 3.4.14.7. Auto correlaciones de los residuos.

En la figura anterior se aprecia claramente que las barras de las
auto correlaciones de los residuos no se salen
significativamente del intervalo de confianza, por lo que los

errores son independientes.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales de los residuos.
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FIGURA 3.4.14.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.
Se puede apreciar que para las auto correlaciones parciales de

los residuos ninguna barra se sale una barra significativamente

y se ratifica que los errores son independientes.



3.4.14.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,102.40)
distribution

Variable NUumero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 72.00 0.08 0.78

Los resultados anteriores muestran un valor p muy grande 0.78,
lo que revela que los errores son normales con media 0 y

varianza 10487.09

Una vez comprobado que los residuos del modelo 6ptimo son
independientes y normales se procede a realizar las predicciones

de las defunciones totales de esta provincia para el afio de 1997.



Valores predecidos para 1997.

Periodo Inferior95 Prediccion Superior95
85. 1382.74 1583.46 1784.18
86. 1148.13 1585.30 2022.47
87. 998.40 1627.20  2255.99
88. 893.01 1650.79  2408.57
89. 808.40 1682.74  2557.09
90. 736.47 1710.88  2685.29
91. 674.52 1740.76  2807.00
92. 619.56 1769.84  2920.13
93. 570.49 1799.29  3028.09
94. 526.07 1828.57 3131.08
95. 485.64 1857.93  3230.22

96. 448.57 1887.25 3325.93

En la 3° columna de los resultados anteriores se observan las
predicciones para el total de defunciones de esta provincia para

el afio de 1997(de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra la grafica de la serie original para el

periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.14.9. Predicciones de las defunciones totales.

La provincia del Guayas, muestra una tendencia creciente a

partir del periodo 85 (enero de 1997).

Con las predicciones realizadas para las defunciones totales se
observa que el menor nimero de defunciones se obtendra en el
periodo 85 (enero de 1997) con aproximadamente 1583
personas, en cambio el mayor nimero de defunciones se dara en

el periodo 96 (diciembre de 1997) con 1887 personas.



3.4.15. PROVINCIA DE EL ORO

La siguiente figura presenta la grafica de la serie de tiempo para
las defunciones totales de la provincia de El Oro para el periodo

de 1990 a 1996.
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FIGURA 3.4.15.1. Serie original de las defunciones totales.

Como se puede apreciar en la figura anterior de la serie temporal,
esta presenta una ligera tendencia, pero no es un argumento
suficiente para efectuar una diferenciacion a la serie, asi que se

procedera a graficar las correspondientes auto correlaciones.



A continuacién se muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.15.2. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se puede observar en esta grafica de las auto correlaciones que

solamente una barra se sale aproximadamente luego de doce

meses, y otras dos bordean las bandas de confianza.



La siguiente figura muestra la grafica de las auto correlaciones

parciales para la serie anterior.
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FIGURA 3.4.15.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Ahora se aprecia que una barra de las auto correlaciones parciales
se sale aproximadamente luego de doce meses, pero una bordea
las bandas de confianza al principio.

Esta situacion que se da tanto en la grafica de las auto
correlaciones como en la de las auto correlaciones parciales junto
con la ligera tendencia que presenta la serie original da un
argumento valido para diferenciar la serie de manera no

estacional.



La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera no

estacional.
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FIGURA 3.4.15.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Una vez diferenciada la serie de manera no estacional se puede
observar que esta presenta un comportamiento estacionario y la

ligera tendencia que antes presentaba ha desaparecido.



A continuacién se muestra las auto correlaciones de la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.15.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la figura anterior se observa que una barra se sale al principio
de las bandas de confianza y otra sobresale después de
aproximadamente 12 meses, por lo que se pude suponer que la
serie debe ser nuevamente diferenciada, esta vez de manera
estacional. Para estar seguro de esto sé grafican las auto

correlaciones parciales de la serie anterior.



La figura siguiente presenta las auto correlaciones parciales para

la serie diferenciada de manera no estacional.

Partial Autocorrelation Plot

10 T T T T T
05
c
RS
kS| S O T | TN MU
0.0 - - - - -
o) nya [l | E="gsEs
E 'I“I II I s I ]
(@)
-05
-1.0 | | | | |
0 10 20 30 40 50
Lag

FIGURA 3.4.15.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En la figura anterior se puede notar que ocurre la misma situacion
gue se dio para con las auto correlaciones, es decir, que una barra
se sale al principio de las bandas de confianza y otra sobresale
después de aproximadamente 12 meses, asi se diferenciara la
serie nuevamente, esta vez de manera estacional con un

parametro la o salto igual a 12.



La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera

estacional.
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FIGURA 3.4.15.7. Serie de las defunciones totales, diferenciada

estacionalmente.

Una vez que se ha diferenciado la serie de manera estacional se
puede apreciar que esta también presenta un comportamiento
totalmente estacionario.

Ahora se procede a graficar las auto correlaciones y auto

correlaciones parciales correspondientes.



La siguiente figura muestra la grafica de las auto correlaciones de

la serie anterior.
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FIGURA 3.4.15.8. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En el grafico anterior se observa que existe una barra que
sobresale de manera importante al principio de las bandas de
confianza, por lo que el parametro de promedios moviles MA es
igual a uno. Se nota ademas que una barra sobresale ligeramente
de las bandas luego de aproximadamente 12 meses, por lo que no
se la toma en cuneta y el parametro estacional de promedios

moviles SMA es igual a cero.



A continuacién se presenta la figura de las autocrelaciones

parciales.

Partial Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.15.8. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Como se puede apreciar en este grafico de las auto correlaciones
el parametro auto regresivo AR es igual a uno, ya que una barra
se sale de manera significativa de los intervalos de confianza,
mientras que el parametro estacional auto regresivo SAR es igual
a cero, debido a que no existen barras que sobresalgan cada 12

meses.



Con todo este andlisis previo se puede proponer para el analisis
de las defunciones totales de esta provincia un modelo
SARIMA(1,1,1)(0,1,0), con el cual se hara las respectivas pruebas

en SYSTAT.

***ERROR***

Roundoff error detected. Estimates suspect.
***ERROR***

Model is norrinvertible.

Singular Hessian. Standard errors not computable.

Indice Tipo Estimado
1 CONSTANTE 0.09
2 AR 0.33
3 MA 1.00

De los resultados anteriores se tiene que el modelo inicialmente
propuesto no es invertible, por lo que este modelo se rechaza y se
prueba con otros variando los valores de sus parametros.
Haciendo esto se llega la conclusion de que el mejor modelo para

realizar una analisis resulta ser un modelo de procesos auto



regresivo de orden uno, o sea, un AR(1). Este resultado se

presenta a continuacion.

Media cuadratica del error: 507.43

Indice Tipo Estimado

1 CONSTANTE 0.19

2 AR -0.47

Inferior <95%> Superior
-3.46 3.84

-0.68 -0.26

Observando los resultados anteriores se comprueba que este

modelo es el mejor, ya que pasa la prueba de los coeficientes.

Una vez que se ha encontrado el mejor modelo para el analisis se

tiene que comprobar si sus residuos son independientes entre si y

gue son normales. Esto se realiza a continuacion.



3.4.15.1. GRAFICOS DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES DE LOS RESIDUOS PARA
EL MODELO DE PROCESO AUTO REGRESIVO DE PRIMER

ORDEN, AR(1).

A continuacién se muestra las auto correlaciones de los

residuos del modelo AR(1).
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FIGURA 3.4.15.9. Auto correlaciones de los residuos.

El gréfico anterior de las auto correlaciones muestra que
solamente una barra se sale de manera importante de las
bandas de confianza, pero esta guarda relacion con la que

también se sale en el grafico de las auto correlaciones de la



serie diferenciada estacionalmente, asi que esto no afecta al
analisis y se pude asumir que los errores si son independientes

entre si.

Ahora se muestra las auto correlaciones parciales de la serie en

cuestion.
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FIGURA 3.4.15.10. Auto correlaciones parciales de los

residuos.

En este grafico de las auto correlaciones parciales se tiene una
situacion similar a la que ocurrié con las auto correlaciones, es
decir, la Unica barra que sobresale significativamente de las
bandas de confianza guarda relacién con aquella que se sale en

el grafico de las auto correlaciones parciales de la serie



diferenciada, asi que se verifica que los errores si son

independientes entre si.

3.4.15.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,22.52)
distribution

Variable Numero de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 71.00 0.07 0.85

Se observa en el resultado anterior valor p muy grande, 0.85, lo
gue revela que los errores son normales con media 0 y varianza

507.43.

Una vez comprobado que los residuos del modelo 6ptimo son
independientes y normales se procede a realizar las predicciones

de las defunciones totales de esta provincia para el afio de 1997.



Valores predecidos para 1997.

Periodo Inferior95 Prediccion Inferior95
85. 81.28 125.43 169.58
86. 15.93 96.63 177.33
87. -51.53 77.52 206.57
88. -128.61 54.05 236.71
89. -210.01 32.81 275.64
90. -297.43 10.71 318.86
91. -389.35 -10.79 367.77
92. -485.98 -32.39 421.19
93. -586.77 -53.77 479.24
94. -691.63 -75.06 541.52
95. -800.30 -96.20 607.90
96. -912.63  -117.23 678.18

En la 3° columna de los resultados anteriores se tienen las
predicciones realizadas para el total de defunciones de esta

provincia para el afio de 1997(de enero a diciembre).



La siguiente figura muestra la grafica de la serie original para el

periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.15.11. Predicciones de las defunciones totales.

Se observa una tendencia decreciente drastica, a tal punto que
las predicciones se vuelven negativas. Esta es la misma
situacion que ocurrié para la provincia de Cafar, y en este caso
también se debe a gran migracion de los habitantes de esta

provincia hacia fuera o dentro del pais.



3.4.16. PROVINCIA DE NAPO

Para el caso de las defunciones totales de esta provincia se

muestra la serie temporal a continuacion.
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FIGURA 3.4.16.1. Serie original de las defunciones totales

Se puede notar que la serie anterior no presenta ninguna
tendencia, pero no podemos estar seguro si su comportamiento

€S 0 no estacionario.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.16.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En el gréfico anterior de las auto correlaciones, se puede
observar claramente que ninguna barra se sale del intervalo de
confianza, por lo que el parametro de promedios moviles (MA),

es igual a cero.



Para el caso de las auto correlaciones parciales de la serie

temporal anterior, se tiene la siguiente figura.

Partial Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.16.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También se nota que en la grafica de las auto correlaciones
parciales ninguna barra se sale de las bandas de confianza, con
lo que se tiene que el parametro auto regresivo (AR) del modelo

es igual a cero.

Debido a que como los valores de los parametros del modelo,
tanto él AR, como el MA son igual a cero, se podria pensar en
que no se puede llevar a cabo un analisis de series de tiempo

para las defunciones totales de esta provincia, pero a causa de la



necesidad de encontrar un modelo aunque no sea el 6ptimo para
realizar este analisis, se procede a diferenciar la serie de manera

no estacional, con un parametro de salto o lag igual a uno.

La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera no

estacional.
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FIGURA 3.4.16.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera estacional.

Una vez que la serie inicial ha sido diferenciada, se puede
observar que la misma presenta un comportamiento totalmente
estacionario y por lo mismo esta serie no muestra ninguna

tendencia.



Ahora sé grafican las auto correlaciones para la serie anterior.

Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.16.5. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En la gréfica anterior de las auto correlaciones se puede apreciar
gue solamente una barra se sobresale al principio de las bandas
de confianza, por lo que el valor del pardmetro de promedios

moviles (MA) del modelo ARIMA es igual a uno.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales de la

serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.16.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Ahora se observa que en la grafica de las auto correlaciones
parciales se puede apreciar que también solo una barra
sobresale al principio de las bandas de confianza, por lo que el

valor del parametro auto regresivo (AR) del modelo ARIMA es

igual a uno también.



Al realizar este andlisis previo se puede proponer un modelo

inicial ARIMA(1,1,1) para el correspondiente analisis de las

defunciones totales de esta provincia.

A continuacion se presentan los resultados de la prueba de los

residuos efectuada al modelo inicialmente propuesto

Media cuadratica del error: 58.18

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.40 -0.92 0.12
2 AR 5.28507E-04 -0.33 0.33
3 MA 0.70 0.46 0.94

En el resultado anterior se puede notar que el parametro auto

regresivo del modelo contiene al cero, por lo que se elimina dicho

parametro y se prueba con un modelo de promedios maoviles de

primer orden. Esto se muestra a continuacion.

Media cuadratica del error: 57.46



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.40 -0.91 0.12

2 MA 0.70 0.53 0.86

Ahora, el modelo probado si pasé las prueba de los coeficientes,
por lo que este modelo es el mejor para realizar el andlisis de las

defunciones totales de esta provincia.

Una vez encontrado el mejor modelo se procede a comprobar si
los residuos del mismo son independientes entre si y ademas si

son normales.

3.4.16.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO DE

PROMEDIOS MOVILES DE PRIMER ORDEN, MA(1).

A fin de estar seguro de que los residuos del modelo
seleccionado son independientes entre si, se procede a graficar
las auto correlaciones y las auto correlaciones parciales de los

mismo.



El siguiente grafico muestra las auto correlaciones de los

residuos para el modelo MA(1).
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FIGURA 3.4.16.7. Auto correlaciones de los residuos.

Como se aprecia en el grafico anterior ninguna barra sobresale
de las bandas de confianza por lo que se tiene que los errores

son independientes entre si.



A continuacion se muestra las auto correlaciones parciales de

los residuos del modelo anterior.
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FIGURA 3.4.16.8. Auto correlaciones parciales de los

residuos.

Para este grafico se da la misma situacion que para las auto
correlaciones, es decir, ninguna barra sobresale de las bandas

de confianza por lo que se confirma que los errores son

independientes entre si.



3.4.16.2. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,7.58)
distribution
Variable Numeros de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 83.00 0.05 0.99

Los resultados anteriores muestran un valor p muy grande 0.99,

lo que revela que los errores son normales con media 0 y

varianza 57.46.

Luego de haber comprobado que los residuos del mejor modelo
son independientes y normales se procede a realizar las
predicciones de las defunciones totales de esta provincia para el

afo 1997.



Valores predecidos para 1997

Periodo

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

Inferior95 Prediccién

16.33

15.26

14.22

13.21

12.22

11.24

10.29

9.35

8.42

7.51

6.62

5.73

31.19

30.79

30.39

30.00

29.60

29.20

28.80

28.41

28.01

27.61

27.21

26.81

Superior

46.05

46.32

46.56

46.78

46.98

47.16

47.32

47.46

47.59

47.71

47.81

47.90

Se observa que en la 3° columna los valores predecidos de las

defunciones totales en el Napo para el aflo 1997 (de enero a

diciembre).



A continuacién se muestra el grafico de la serie temporal de las
defunciones totales en esta provincia para el periodo de 1990 a

1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.16.9. Predicciones de las defunciones totales.

Observando el gréfico y las predicciones, se puede dar cuenta
gue en la provincia de Napo dichas predicciones no son tan
variables, es decir, que estan sumamente ajustada, esto se debe
a que forzamos a la serie, diferenciandola, para poder obtener un

modelo de series de tiempo.

Se nota ademas que la mayor cantidad de defunciones se da en

el periodo 85 (enero de 1997) con aproximadamente 31



personas que falleceran, mientras que el menor numero de
defunciones se dara en el periodo 96 (diciembre de 1997) con

aproximadamente 26 personas.



3.4.17. PROVINCIA DE PASTAZA

A continuacién se muestra la grafica de la serie de tiempo para las

defunciones totales de la provincia de Pastaza.
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FIGURA 3.4.17.1. Serie original de las defunciones totales.

Se observar que la serie anterior no presenta ninguna tendencia,
pero su comportamiento es o no estacionario no es totalmente

estacionario.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.17.2. Auto correlaciones de las defunciones totales

En el grafico anterior de las auto correlaciones, se puede observar
claramente que ninguna barra se sale del intervalo de confianza lo
mismo que sucedid para las auto correlaciones de la provincia de

Napo, por lo que el parAmetro MA es cero.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones parciales para la

serie temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.17.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También se nota que en la gréfica de las auto correlaciones
parciales ninguna barra se sale de las bandas de confianza, con lo

gue se tiene que el parametro AR del modelo es igual a cero.

Puesto que los valores de los parametros del modelo, tanto él AR,
como el MA son igual a cero, se podria pensar en que no se
puede llevar a cabo un andlisis de series de tiempo para las
defunciones totales de esta provincia, tal como ocurrid6 con la

provincia de Napo, pero debido a la necesidad de encontrar un



modelo aunque no sea el 6ptimo para realizar este andlisis, se

procede a diferenciar la serie de manera no estacional

La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera no

estacional.
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FIGURA 3.4.17.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Cuando se diferencia la serie inicial de manera no estacional, se
puede aprecia que esta presenta un comportamiento totalmente
estacionario y por lo mismo esta serie no muestra ninguna

tendencia.



A continuacion sé presentan las auto correlaciones para la serie

anterior.

Autocorrelation Plot

1.0 I I I I I

05 |

0.0 T | II -ui_ Il I L ...

Ill'||| e Ll e

Correlation

-1.0 | | | | |
0 10 20 30 40 50

Lag

FIGURA 3.4.17.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Se observa que en el gréfico de las auto correlaciones que
solamente una barra se sobresale de manera importante al
principio de las bandas de confianza, aunque existe una segunda
barra que se sale pero de manera insignificante, por lo que el valor
del pardmetro de promedios mdviles (MA) del modelo ARIMA es

igual a uno.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales de la

serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.17.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se puede apreciar claramente que en la gréfica de las auto
correlaciones parciales sobresalen dos barras al principio de las
bandas de confianza, por lo que el valor del pardmetro auto

regresivo (AR) del modelo ARIMA es igual a dos.



Una ez realizado este analisis previo se puede proponer un
modelo inicial ARIMA(2,1,1) para el correspondiente analisis de
las defunciones totales de esta provincia.

A continuacién se presentan los resultados de la prueba de los

residuos efectuada al modelo inicialmente propuesto

*AERROR*
Model is norrinvertible.

Singular Hessian. Standard errors not computable.
Indice Tipo Estimado

1 CONSTANTE 0.02

2 AR 0.51
3 AR -0.14
4 MA 1.00

En el resultado anterior se observa que el modelo propuesto
inicialmente no es invertible, por lo dicho modelo queda
descartado y se prueba con varios modelos variando los valores
de sus parametros. Haciendo de esto se llega a la conclusion de
que el mejor modelo es un proceso auto regresivo de segundo

orden, AR(2). Esto se muestra a continuacion.



Media cuadrética del error: 16.96

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 0.05 -0.42 0.52
2 AR -0.49 -0.69 -0.29
3 AR -0.43 -0.63 -0.23

Se aprecia en el resultado mostrado anteriormente que este es el
mejor modelo, ya que paso la prueba de los coeficientes y ademas

es el que posee la menor varianza de todos los modelos probados.

Luego de que se ha encontrado el mejor modelo se procede a
realizar la respectivas pruebas para verificar si sus residuos son

independientes entre si y si son normales.



3.4.17.1 GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO AUTO

REGRESIVO DE SEGUNDO ORDEN, AR(2).

El siguiente grafico muestra las auto correlaciones de los

residuos para el modelo AR(2).
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FIGURA 3.4.17.7. Auto correlaciones de los residuos

En el gréfico anterior se puede observar que solamente una
barra se sale de las bandas de confianza, pero esta lo hace de
una manera insignificante por lo que no se la toma en cuenta y

se prueba que los errores son independientes entre si.



A continuacion se muestra las autocorealciones parciales de los

residuos.
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FIGURA 3.4.17.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Para el grafico de las auto correlaciones parciales se observa la
misma situacion que se dio para con las auto correlaciones, es
decir, que solamente una barra se sale de las bandas de
confianza, pero esta lo hace de una manera insignificante por lo
gue no se la toma en cuenta y se verifica que los errores son

independientes entre si.



3.4.17.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,4.11)
distribution

Variable NuUmeros de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 83.00 0.06 0.93

Como se puede apreciar, los resultados anteriores muestran un
valor p muy grande 0.93, lo que revela que los errores son

normales con media 0 y varianza 16.96.

Luego de haber comprobado que los residuos del mejor modelo
son independientes y normales se procede a realizar las
predicciones de las defunciones totales de esta provincia para el

ano 1997. Esto se muestra a continuacion.



Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion  Superior95
85. 8.60 16.67 24.74
86. 8.25 17.31 26.37
87. 1.77 17.19 26.60
88. 6.34 17.02 27.69
89. 5.62 17.20 28.78
90. 5.08 17.23 29.39
91. 4.28 17.18 30.08
92. 3.62 17.24 30.85
93. 3.07 17.28 31.49
94. 2.47 17.28 32.09
95. 1.90 17.31 32.72
96. 1.37 17.34 33.31

Se puede notar que en la 3° columna estan tabulados los valores
predecidos de las defunciones totales en la provincia de Pastaza

para el ailo 1997 (de enero a diciembre).



A continuacion se muestra el grafico de la serie temporal de las
defunciones totales en esta provincia para el periodo de 1990 a

1996 y su prediccion para 1997.
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FIGURA 3.4.17.9. Predicciones de las defunciones totales.

Al observar las predicciones, se puede notar que en la provincia
de Pastaza dichas predicciones no son muy buenas, esto es gran
parte a que el modelo seleccionado para el analisis es el mejor,
pero no el Optimo, debido a que forzamos a la serie,
diferenciandola, para poder obtener un modelo de series de

tiempo.



Asi se tiene que la mayor cantidad de defunciones (16 personas)
se da en el periodo 85 (enero de 1997) y no se diferencia en
nada con las demas predicciones hasta final del afio, en las

cuales todas tienen un valor de 17 personas que falleceran.



3.4.18. PROVINCIA DE MORONA SANTIAGO

Para el caso de las defunciones totales de esta provincia se

muestra la serie temporal a continuacion.
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FIGURA 3.4.18.1. Serie original de las defunciones totales.

En le grafico de la serie anterior se puede apreciar que existe una
ligera tendencia en los dltimos dos afios, y ademas su
comportamiento no es estacionario, por lo que se puede pensar en

diferenciar la serie de manera no estacional.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.18.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Nuevamente se puede apreciar en este grafico de las auto
correlaciones, que ninguna barra se sale del intervalo de
confianza, lo mismo que sucedi6 para las dos anteriores
provincias, por lo que el parametro de promedios maoviles (MA) es

cero.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones parciales para la

serie temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.18.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También se nota que en la grafica de las auto correlaciones
parciales ninguna barra se sale de las bandas de confianza, con lo
que se tiene que el parametro auto regresivo (AR) del modelo es

igual a cero.

A causa de que los valores de los parametros del modelo, tanto él
AR, como el MA son igual a cero, se podria pensar en que no se
puede llevar a cabo un analisis de series de tiempo para las

defunciones totales de esta provincia, tal como ocurrié con las dos



provincias anteriores, pero debido a la necesidad de encontrar un
modelo aunque no sea el 6ptimo para realizar este anlisis, se

procede a diferenciar la serie de manera no estacional

La siguiente figura muestra la serie diferenciada de manera no

estacional.
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FIGURA 3.4.18.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Cuando se diferencia la serie inicial de manera no estacional, se
puede aprecia que esta presenta un comportamiento totalmente
estacionario y por lo mismo esta serie no muestra ninguna

tendencia.



A continuacion sé presentan las auto correlaciones para la serie

anterior.
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FIGURA 3.4.18.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Se observa que en el grafico de las auto correlaciones que
solamente una barra se sobresale de manera importante al
principio de las bandas de confianza, aunque existe una segunda
barra que se sale pero de manera insignificante, por lo que el valor
del parametro de promedios moviles (MA) del modelo ARIMA es

igual a uno.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales de la

serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.18.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Se puede apreciar claramente que en la gréfica de las auto
correlaciones parciales sobresale una barra al principio de las
bandas de confianza, por lo que el valor del parametro auto

regresivo (AR) del modelo ARIMA es igual a uno.



Una vez realizado este analisis previo se puede proponer un
modelo inicial ARIMA(1,1,1) para el correspondiente analisis de
las defunciones totales de esta provincia.

A continuacién se presentan los resultados de la prueba de los

residuos efectuada al modelo inicialmente propuesto

Media cuadratica del error: 46.81

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.18 -0.28 -0.09
2 AR 0.10 -0.14 0.34
3 MA 0.95 0.87 1.04

En el resultado anterior se observa que el modelo propuesto
inicialmente no pasa la prueba de los coeficientes, por lo dicho
modelo queda descartado y se prueba con varios modelos
variando los valores de sus parametros. Haciendo de esto se llega
a la conclusion de que el mejor modelo es un proceso de
promedios moviles de primer orden, MA(1). Esto se muestra a

continuacion.

Media cuadrética del error: 46.61



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.20 -0.31 -0.10

2 MA 0.94 0.85 1.02

Se aprecia en el resultado mostrado anteriormente que este es el
mejor modelo, ya que paso la prueba de los coeficientes y ademas

es el que posee la menor varianza de todos los modelos probados.

Luego de que se ha encontrado el mejor modelo se procede a
realizar la respectivas pruebas para verificar si sus residuos son

independientes entre si y si son normales.

3.4.18.1. GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO DE

PROMEDIOS MOVILES DE PRIMER ORDEN, MA(1).

En el gréfico anterior se puede observar que solamente una
barra se sale de las bandas de confianza, pero esta lo hace de
una manera insignificante por lo que no se la toma en cuenta y

se prueba que los errores son independientes entre si.
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FIGURA 3.4.18.7. Auto correlaciones de los residuos.

En el grafico anterior de las auto correlaciones de los residuos
para el modelo MA(2) se puede observar que solamente una
barra se sale de las bandas de confianza, pero esta lo hace de
una manera insignificante por lo que no se la toma en cuenta y

se prueba que los errores son independientes entre si.



A continuacion se muestra las auto correlaciones parciales de

los residuos.
Partial Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.18.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Para el grafico de las auto correlaciones parciales se que
ninguna barra sobresale de las bandas de confianza, por lo que

se verifica que los residuos si son independientes entre si.



3.4.18.2. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,6.82)
distribution
Variable Numeros de casos Diferencia maxima Probabilidad

RESIDUAL 83.00 0.08 0.67

Como se puede apreciar, los resultados anteriores muestran un
valor p muy grande 0.67, lo que revela que los errores son

normales con media O y varianza 46.61.

Luego de haber comprobado que los residuos del mejor modelo
son independientes y normales se procede a realizar las
predicciones de las defunciones totales de esta provincia para el

afo 1997.



Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion  Superior95
85. 8.56 21.94 35.33
86. 8.33 21.74 35.15
87. 8.10 21.54 34.97
88. 7.88 21.33 34.79
89. 7.65 21.13 34.61
90. 7.42 20.92 34.42
91. 7.19 20.72 34.24
92. 6.96 20.51 34.06
93. 6.73 20.31 33.88
94. 6.50 20.10 33.70
95. 6.27 19.90 33.52
96. 6.04 19.69 33.34

Se puede notar que en la 3° columna estan tabulados los valores
predecidos de las defunciones totales en la provincia de Morona

Santiago para el afio 1997 (de enero a diciembre).
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FIGURA 3.4.18.9. Predicciones de las defunciones totales.

En las predicciones anteriores, se observa que en la provincia de
Morona Santiago dichas predicciones poseen una ligera
tendencia a la baja, desde el primer periodo (85), es decir, desde
enero de 1997.

Para esta provincia se tiene que la mayor cantidad de
defunciones se da en el periodo 85 (enero de 1997) con
aproximadamente 22 personas que moriran, en cambio la menor
cantidad de defunciones se da en diciembre de 1997 con 19

personas a fallecer.



3.4.19. PROVINCIA ZAMORA CHINCHIPE

Para el caso de las defunciones totales de esta provincia se

muestra la serie temporal a continuacion.
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FIGURA 3.4.19.1. Serie original de las defunciones totales.

En la grafica anterior de la serie se puede apreciar que esta
presenta un valor aberrante, pero esto no deberia afectar al

proceso para encontrar un modelo de series de tiempo.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.19.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Ahora, en el gréafico anterior de las auto correlaciones, se puede

observar claramente que solo una barra se sale del intervalo de

confianza.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.

Partial Autocorrelation Plot

1.0 I I I I I

|
00 - -II .Il l.I I.I_“II_IIII"IIIIl“-_-_ll-l.--l--

Correlation

1.0 | | | | |
0 10 20 30 40 50

Lag

FIGURA 3.4.19.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También se nota que en la grafica de las auto correlaciones

parciales una barra se sale de las bandas de confianza.

Debido a que existe una barra que sobresale de las bandas de
confianza, tanto en las auto correlaciones, como en las
correlaciones parciales, junto con el valor aberrante que se
observa en la gréfica de la serie original se procede para a

diferenciar la serie de manera no estacional a fin de estar seguro



gue la misma tenga un comportamiento totalmente estacionario y

gue no presente ninguna tendencia.

A continuacibn se muestra la grafica de la serie una vez

diferenciada.
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FIGURA 3.4.19.3. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Una vez que la serie ha sido diferenciada de manera no estacional
se observa que la misma contiene dos valores aberrantes, pero su
comportamiento es estacionario y ademas no presenta ninguna

tendencia.



La siguiente grafica muestra las auto correlaciones de la serie

diferenciada de manera no estacional.
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FIGURA 3.4.19.4. Auto correlaciones de las defunciones totales.

En la figura anterior se observa que una barra se sale al principio,
y otra se sale ligeramente luego de 12 meses aproximadamente,
por lo que sé podria pensar en que las serie tiene que ser

diferenciada nuevamente, esta vez de manera no estacional.



A continuacién se procede a graficar las auto correlaciones

parciales de la serie diferenciada

Partial Autocorrelation Plot
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FIGURA 3.4.19.5. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Ahora se puede notar que dos barras se salen al principio de las
bandas de confianza, ademas otra mas se sale luego de
aproximadamente 12 meses, por lo que la serie debe ser
nuevamente diferenciada, esta vez de manera no estacional con

un pardmetro de salto o lag igual a 12.



En la siguiente figura se presenta la serie diferenciada de manera

estacional.
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FIGURA 3.4.19.6. Serie de las defunciones totales, diferenciada

estacionalmente.

La gréfica de la serie diferenciada estacionalmente muestra 3
valores aberrantes que se dan a causa del proceso diferenciacion,

pero conserva su comportamiento y ademas no presenta ninguna

tendencia.



A continuacién se muestra la gréafica de las auto correlaciones de

la serie anterior.
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FIGURA 3.4.19.7. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Para las auto correlaciones de esta serie se observa que una
barra sobresale de manera importante al principio de las bandas
de confianza y otra mas lo hace luego de aproximadamente 12
meses, por lo que tanto el parametro estacional de promedios
moviles (SMA) como el parametro no estacional de parametros

moviles (MA) son iguales a dos.



A continuacion se presenta la grafica de las auto correlaciones

parciales para la misma serie.
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FIGURA 3.4.19.8. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En las auto correlaciones parciales de esta serie se aprecia
claramente que dos barras se salen de manera importante al
principio de las bandas de confianza y otra mas lo hace luego de
aproximadamente 12 meses, por lo que el parametro estacional
auto regresivo (SAR) es igual a uno, mientras que el parametro no

estacional auto regresivo (AR) es igual a dos.



Realizado este analisis previo se puede proponer como un modelo
inicial de series de tiempo a un SARIMA(2,1,1)(1,1,1), con el cual
se procede a realizar la prueba de los coeficientes utilizando el
software estadistico SYSTAT, dicho resultados son mostrados a

continuacion.

***ERROR***
Model is norrinvertible.

Singular Hessian. Standard errors not computable.

Indice Tipo Estimado
1 CONSTANTE 0.21
2 AR 0.10
3 AR 0.10
4 MA 0.10
5 SAR 0.10
6 SMA 0.10

Como se puede notar, el modelo propuesto inicialmente, es decir,
el SARIMA(2,1,1)(1,1,1) no es un modelo invertible, por lo que se
lo rechaza y se prueba con otros modelos variando los valores de

sus parametros.



Realizando este proceso se llega a la conclusién que el mejor
modelo es un modelo de proceso auto regresivo de segundo

orden, o sea, un AR(2). Este resultado se muestra a continuacion.

Final value of MSE is 313.18

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE 0.63 -1.35 2.61
2 AR -0.68 -0.89 -0.46
3 AR -0.46 -0.67 -0.24

Ahora se puede apreciar que este modelo elegido si pasa la
prueba de los coeficientes, por lo que este es el mejor modelo que
se puede obtener y a partir de dicho modelo se hara el respectivo
andlisis del total de defunciones para la provincia de Zamora

Chinchipe.



A continuacion se procede a verificar si los residuos del modelo
seleccionado son independientes entre si y ademas si son

normales.

3.4.19.1. GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO AUTO

REGRESIVO DE SEGUNDO ORDEN, AR (2).

La siguiente figura muestra las auto correlaciones de los

residuos del modelo seleccionado.
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FIGURA 3.4.19.9.Auto correlaciones de los residuos.

En el grafico anterior se puede observar que dos barras

sobresalen significativamente de las bandas de confianza, pero



estas lo hacen luego de 12 meses, o mismo que ocurrié para
las auto correlaciones de la serie diferenciada de manera
estacional, por lo que estas barras no afectan al andlisis y se

tiene que los errores son independientes entres si.

A continuacion se muestran las auto correlaciones parciales de

los residuos.
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FIGURA 3.4.19.10. Auto correlaciones parciales de los residuos

Para las auto correlaciones parciales de los residuos se nota
gue una barra sobresale significativamente de las bandas de
confianza, pero esta lo hacen luego de 12 meses, por lo que

guarda relacién con la que sobresale en el grafico de las auto



correlaciones parciales de la serie diferenciada de manera
estacional, por lo que esta barra no afecta al analisis y se tiene

que comprueba que los errores son independientes entres si.

3.4.19.1. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,17.69)
distribution

Variable NuUmeros de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 71.00 0.15 0.07

Para este caso se da un resultado muy peculiar, el valor p, es de
0,07 y cae dentro de un intervalo (0.05 — 0.1), en el cual no se
puede decir nada, o sea no se puede afirmar o negar que los
errores son normales. En esta situacion queda a criterio de quien
realiza el analisis para determinar si los errores son o no
normales. En particular como se ha podido observar, en las
provincias que han sido analizadas anteriormente sé ha podido
comprobar que los errores de los residuos han sido normales.
Debido a esta razon se puede suponer que los errores de este

modelo también son normales con media 0 y varianza 313.18.



Luego de haber comprobado que los residuos del mejor modelo
son independientes y normales se procede a realizar las
predicciones de las defunciones totales de esta provincia para el

ano 1997. Esto se muestra a continuacion.

Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion  Superior95
85. -8.54 26.14 60.83
86. -27.94 29.64 87.21
87. -49.06 32.11 113.29
88. -78.55 34.83 148.22
89. -108.74 38.49 185.71
90. -140.94 42.03 224.99
91. -176.68 45.85 268.38
92. -214.07 50.16 314.39
93. -253.36 54.64 362.64
94. -294.87 59.42 413.70
95. -338.04 64.55 467.14

96. -382.91 69.94 522.79



La 3° columna representa los valores predecidos para las
defunciones totales en la provincia de Zamora Chinchipe para el

afio 1997 (de enero a diciembre).

A continuacién se muestra la gréafica de las defunciones totales a
través del periodo de 1990 a 1996 con su respectiva proyeccion

para 1997.
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FIGURA 3.4.19.11. Predicciones de las defunciones totales.

Las predicciones anteriores, muestran que en la provincia de

Zamora Chinchipe dichas predicciones poseen una tendencia a



la alza, desde el primer periodo (85), es decir, desde enero de
1997.

Para esta provincia se tiene que la menor cantidad de
defunciones se da en el periodo 85 (enero de 1997) con
aproximadamente 26 personas que moriran, en cambio la mayor
cantidad de defunciones se da en diciembre de 1997 con 69

personas a fallecer.



3.4.20. PROVINCIA DE SUCUMBIOS

A continuacion se muestra la figura que presenta la grafica de la

serie temporal de las defunciones totales.
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FIGURA 3.4.20.1. Serie original de las defunciones totales.

La serie anterior no presenta un comportamiento totalmente
estacionario, por lo que se puede pensar en diferenciar la serie de

manera no estacional.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.
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FIGURA 3.4.20.2. Auto correlaciones de las defunciones totales.
En el grafico anterior de las auto correlaciones, se puede observar

claramente que tampoco ninguna barra se sale del intervalo de

confianza por lo el parametro MA es cero.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones parciales para la

serie temporal de defunciones totales de la provincia de

Sucumbios.
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FIGURA 3.4.20.3. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

También se nota que en la gréfica de las auto correlaciones
parciales gque ninguna barra se sale de las bandas de confianza,
con lo que se tiene que el parametro AR del modelo es igual a

cero.

Como se explico anteriormente como los valores de los
parametros del modelo, tanto él AR, como el MA son igual a cero,

y debido a que el comportamiento no es totalmente estacionario,



se procede a diferenciar la serie de manera no estacional con un

parametro lag o salto igual a uno.

A continuacion se presenta la gréfica de la serie diferenciada de

manera no estacional.
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FIGURA 3.4.20.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Luego que la serie ha sido diferenciada de manera no estacional
se observa que la misma tiene un comportamiento estacionario y

ademas no presenta ninguna tendencia.



A continuacién se muestra la grafica de las auto correlaciones de

la serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.20.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Como se puede notar en la figura anterior solamente una barra

sobresale de las bandas de confianza, por lo que el pardmetro de

promedios moviles (MA) es igual a uno.



La siguiente grafica muestra las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.20.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

Para las auto correlaciones parciales se tiene que dos barras
sobresalen de manera significante de las bandas de confianza, por

lo que el pardmetro auto regresivo (AR) del modelo ARIMA, es

igual a dos.



Una vez realizado este breve analisis, se procede a plantear un
modelo incial de series de tiempo, el cual seria un ARIMA(2,1,1),

al cual se le efectuara las pruebas de los coeficientes mediante

SYSTAT.

Media cuadratica del error: 49.35

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.18 -0.43 0.08
2 AR -0.15 -0.44 0.13
3 AR -0.06 -0.33 0.21
4 MA 0.81 0.62 1.00

En el resultado anterior se observa que el modelo propuesto
inicialmente no pasé la prueba de los coeficientes, por lo dicho
modelo queda descartado y se prueba con varios modelos
variando los valores de sus parametros. Haciendo de esto se llega
a la conclusion de que el mejor modelo es un proceso de
promedios moviles de primer orden, MA(1). Esto se muestra a

continuacion.

Media cuadratica del error: 48.82



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.14 -0.37 0.08

2 MA 0.86 0.76 0.97

Se aprecia en el resultado mostrado anteriormente que este es el
mejor modelo, ya que paso la prueba de los coeficientes y ademas

es el que posee la menor varianza de todos los modelos probados.

Luego de que se ha encontrado el mejor modelo se procede a
realizar la respectivas pruebas para verificar si sus residuos son

independientes entre si y si son normales.

3.4.20.1. GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO DE

PROMEDIOS MOVILES DE PRIMER ORDEN, MA(1).

A fin de estar seguro de que los residuos del modelo
seleccionado son independientes entre si, se procede a graficar
las auto correlaciones y las auto correlaciones parciales de los

mismos.
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FIGURA 3.4.20.7. Auto correlaciones de los residuos
El grafico anterior de las auto correlaciones para los residuos se

observa que ninguna barra se sale de las bandas de confianza,

asi que se prueba que los errores son independientes entre si.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales

para los residuos del modelo MA(1).
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FIGURA 3.4.20.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Nuevamente se puede notar que ninguna de las barras de las
auto correlaciones parciales sobresale de las bandas de
confianza, asi que se verifican que los errores son

independientes entre si.



3.4.20.2 BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,6.98)
distribution

Variable NuUumeros de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 83.00 0.10 0.36

Como se puede apreciar, los resultados anteriores muestran un
valor p muy grande 0.67, lo que revela que los errores son

normales con media 0 y varianza 48.82.

Luego de haber comprobado que los residuos del mejor modelo
son independientes y normales se procede a realizar las
predicciones de las defunciones totales de esta provincia para el
afo 1997.

Estas predicciones se realizan mediante el uso del software

estadistico SYSTAT.



Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion  Superior95
85. 7.99 21.68 35.38
86. 7.72 21.54 35.36
87. 7.45 21.39 35.34
88. 7.18 21.25 35.31
89. 6.92 21.10 35.29
90. 6.65 20.96 35.27
91. 6.39 20.81 35.24
92. 6.12 20.67 35.22
93. 5.86 20.53 35.19
94. 5.60 20.38 35.16
95. 5.34 20.24 35.13
96. 5.08 20.09 35.10

La 3° columna representa los valores predecidos para las
defunciones totales en la provincia de Sucumbios para el afio

1997 (de enero a diciembre).



A continuacion se muestra la grafica de las defunciones totales a

través del periodo de 1990 a 1996 con su respectiva proyeccion

para 1997.
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FIGURA 3.4.20.9. Predicciones de las defunciones totales.

Las predicciones anteriores, muestran que en la provincia de
Sucumbios las predicciones poseen una tendencia a
estabilizarse, desde el primer periodo (85), es decir, desde enero
de 1997.Para esta provincia se tiene que la mayor cantidad de
defunciones se da en el periodo 85 (enero de 1997) con
aproximadamente 21.68 personas que moriran, en cambio la
menor cantidad de defunciones se da en diciembre de 1997 con

20 personas a fallecer.



3.4.21. PROVINCIA DE GALAPAGOS

La figura siguiente presenta la grafica de la serie temporal de las

defunciones totales.
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FIGUR 3.4.21.1. Serie original de las defunciones totales.

Para la provincia de Galapagos se observa que la serie de tiempo
original no presenta un comportamiento totalmente estacionario y
ademas se aprecia en varios periodos existen vacios debido a que
no se tiene informacién disponible de las defunciones totales en

esta provincia.



La figura siguiente muestra las auto correlaciones para la serie

temporal de defunciones de esta provincia.
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En el grafico anterior de las auto correlaciones, se puede observar
claramente que tampoco ninguna barra se sale significativamente

del intervalo de confianza por lo que el parametro MA es cero.



La figura siguiente muestra las auto correlacio

temporal de defunciones totales de la provincia d
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FIGURA 3.4.21.2. Auto correlaciones de las defu

nciones totales.

También se nota que en la gréfica de las auto correlaciones

parciales ninguna barra sobresale de las bandas
lo que se tiene que el parametro AR del modelo

cero.

de confianza, con

también es igual a



A continuacion se presenta la gréfica de la serie diferenciada de

manera no estacional.
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FIGURA 3.4.21.4. Serie de las defunciones totales, diferenciada

de manera no estacional.

Una vez diferenciada la serie de manera no estacional se observa
que la misma tiene un comportamiento estacionario y ademas no

presenta ninguna tendencia.



A continuacién se muestra la gréafica de las auto correlaciones de

la serie diferenciada.
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FIGURA 3.4.21.5. Auto correlaciones de las defunciones totales.

Como se puede notar en la figura anterior solamente una barra

sobresale de las bandas de confianza, por lo que el parametro de

promedios moéviles (MA) es igual a uno.

Para conocer el valor del segundo parametro (AR) del modelo, se

grafican las auto correlaciones parciales de la serie anterior.



La siguiente grafica muestra las auto correlaciones parciales de la

serie anterior.
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FIGURA 3.4.21.6. Auto correlaciones parciales de las defunciones

totales.

En las auto correlaciones parciales se tiene que dos barras
sobresalen de manera significante de las bandas de confianza, por
lo que el pardmetro auto regresivo (AR) del modelo ARIMA, es

igual a dos.



Luego de haber realizado este analisis, se procede a plantear un
modelo inicial de series de tiempo, el cual seria un ARIMA(2,1,1),

al cual se le efectuara las pruebas de los coeficientes mediante

SYSTAT.

Media cuadratica del error: 1.87

Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.03 -0.06 0.01
2 AR -0.15 -0.41 0.11
3 AR 0.01 -0.25 0.26
4 MA 0.87 0.73 1.00

En el resultado anterior se observa que el modelo propuesto
inicialmente no pasé la prueba de los coeficientes, por lo dicho
modelo queda descartado y se prueba con varios modelos
variando los valores de sus pardmetros. Haciendo de esto se llega
a la conclusion de que el mejor modelo es un proceso de
promedios moviles de primer orden, MA(1). Esto se muestra a

continuacion.

Media cuadratica del error: 1.86



Indice Tipo Estimado Inferior <95%> Superior
1 CONSTANTE -0.02 -0.06 0.01

2 MA 0.89 0.81 0.98

Se aprecia en el resultado mostrado anteriormente que este es el
mejor modelo, ya que paso la prueba de los coeficientes y ademas

es el que posee la menor varianza de todos los modelos probados.

Luego de que se ha encontrado el mejor modelo se procede a
realizar las respectivas pruebas para verificar si sus residuos son

independientes entre si y si son normales.

3.4.21.1. GRAFICO DE LAS AUTOCORRELACIONES Y AUTO
CORRELACIONES PARCIALES PARA EL MODELO DE

PROMEDIOS MOVILES DE PRIMER ORDEN, MA(1).

A fin de estar seguro de que los residuos del modelo
seleccionado son independientes entre si, se procede a graficar
las auto correlaciones y las auto correlaciones parciales de los

mismos.
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FIGURA 3.4.21.7. Auto correlaciones de los residuos.

El grafico anterior de las auto correlaciones para los residuos se
observa que ninguna barra se sale de las bandas de confianza,

asi que se prueba que los errores son independientes entre si.

Para comprobar y estar totalmente seguro de que estos
residuos son independientes entre si, se grafican las auto

correlaciones parciales de los mismos.



La siguiente figura muestra las auto correlaciones parciales

para los residuos del modelo MA(1).
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FIGURA 3.4.21.8. Auto correlaciones parciales de los residuos.

Nuevamente se puede notar que ninguna de las barras de las
auto correlaciones parciales sobresale de las bandas de

confianza, asi que se verifican que los errores son

independientes entre si.



3.4.21.2. BONDAD DE AJUSTE

PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Kolmogorov-Smirnov One Sample Test using Normal(0.00,1.36)
distribution

Variable NuUmeros de casos Diferencia maxima Probabilidad
RESIDUAL 83.00 0.12 0.21

Como se puede apreciar, los resultados anteriores muestran un
valor p relativamente grande 0.21, lo que revela que los errores

son normales con media O y varianza 1.86.

Una vez comprobado que los residuos del mejor modelo son
independientes y normales se procede a realizar las predicciones

de las defunciones totales de esta provincia para el afio 1997.



Valores predecidos para 1997

Periodo Inferior95 Prediccion  Superior95
85. -0.40 2.27 4.94
86. -0.44 2.24 4.93
87. -0.48 2.22 4.92
88. -0.52 2.20 491
89. -0.56 2.17 4.90
90. -0.60 2.15 4.89
91. -0.64 2.12 4.88
92. -0.67 2.10 4.87
93. -0.71 2.08 4.86
94. -0.75 2.05 485
95. -0.79 2.03 4.84
96. -0.83 2.00 4.83

La 3° columna representa los valores predecidos para las
defunciones totales en la provincia de Sucumbios para el afio

1997 (de enero a diciembre).



A continuacién se muestra la gréfica de las defunciones totales a
través del periodo de 1990 a 1996 con su respectiva proyeccion

para 1997.
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FIGURA 3.4.21.9. Predicciones de las defunciones totales.

Las predicciones anteriores, muestran que en la provincia de
Galapagos las predicciones no poseen ninguna tendencia.

Para esta provincia aparentemente no se tiene valores mayores
ni menores en las predicciones, ya que todas las defunciones
tienen el valor de dos, es decir, durante el siguiente periodo

falleceran 2 personas cada mes.



CONCLUSIONES

1. Para las defunciones totales en el Ecuador durante el periodo de 1990 a
1996 se observa una tendencia a la alza en las predicciones, situacion
gue también se observa en las predicciones realizadas para el afio de

1997, donde el mayor valor es de 4749 personas que falleceran.

2. En el caso de las defunciones para las mujeres en el Ecuador para el
periodo de 1990 a 1996 y su prediccion para 1997 ocurre la misma
situacion que se dio para las defunciones totales en el Ecuador, es decir,
existe una tendencia alcista en dichas defunciones, con valor maximo de

2952 personas que van a fallecer.

3. La situacién para las defunciones de los hombres en el Ecuador durante
el periodo de 2990 a 1996 y su prediccion para 1997 también presenta un
aumento en las defunciones desde principio de afio, teniendo un valor

maximo de 2167 personas que moriran hacia finales del mismo.



4. Para el caso de la provincia del Carchi, las defunciones totales
proyectadas para el afio de 1997 muestran una tendencia decreciente
desde principios hasta finales de afio, siendo su valor mas bajo 60

personas aproximadamente, en el mes de diciembre de 1997.

5. En la provincia de Imbabura se da una situacién similar a la que ocurrié
en la provincia del Carchi, es decir, las defunciones también presentan
una tendencia decreciente, teniendo como valor mas bajo

aproximadamente 128 personas que falleceran en diciembre de 1997.

6. La situacion de las defunciones proyectadas para el afio de 1997 para la
provincia de Pichincha, a diferencia de las dos provincias anteriores,
presenta una tendencia creciente, siendo el mayor valor de defunciones

de aproximadamente 1589 personas para diciembre de 1997.

7. El caso de la provincia de Cotopaxi, las defunciones proyectadas para el
afo de 1997 siguen una tendencia a la baja teniendo como valor minimo
aproximadamente 189 personas, situacion que se da a partir del afio de

1992.



8. Las predicciones de las defunciones en la provincia de Tungurahua para
el ano de 1997 muestran una tendencia creciente desde inicios hasta
finales de afio, en donde en el mes de diciembre obtiene su valor maximo

de aproximadamente 928 personas que falleceran.

9. Para la provincia de Bolivar las defunciones proyectadas para el afio de
1997 son poco dispersas en relacion con otras provincias, es decir, que
dichas defunciones varian muy poco a lo largo de todo el afio de 1997 y

su menor valor es de unas 81 personas aproximadamente.

10.En la provincia de Chimborazo las predicciones de las defunciones
realizadas para el afio de 1997 presentan un marcado crecimiento desde
inicios hasta finales de afio donde obtiene su valor maximo de 395
personas, a diferencia de la tendencia decreciente que se presenta a

partir del afio 1992 aproximadamente en esta misma provincia.

11.Para el caso de la provincia del Cafar se presenta una situacion muy
particular, ya que las predicciones realizadas para el afio de 1997 se
vuelven negativas a partir de marzo de este afio, esto se debe en gran
medida a la migracion de los habitantes de esta provincia hacia fuera o

dentro del pais.



12.La situacion para las defunciones totales en la provincia del Azuay para el
periodo de 1990 a 1996 muestra una ligera tendencia decreciente,
situacion que se mantiene en las predicciones realizadas para el afio de
1997, donde obtiene su minimo valor de 112 personas que perderan la

vida aproximadamente en el mes de diciembre

13.La provincia de Loja, refleja en sus predicciones para el afio de 1997 una
tendencia a la baja, la cual empieza a principios de afio y se mantiene a
través del mismo hasta el mes de diciembre donde obtiene su minimo

valor de aproximadamente 103 personas que perderan la vida.

14.En la primera provincia analizada de la costa, es decir, en Esmeraldas se
observa una tendencia a la baja en las defunciones durante el periodo de
1990 a 1996, la misma que continua presente en las predicciones
realizadas para 1997, en donde en diciembre obtiene su méas bajo valor

gue es de aproximadamente 31 personas que se espera fallezcan.

15.En las predicciones de las defunciones para la provincia de Manabi se
observa una marcada tendencia hacia la baja durante el afio de 1997, en
donde para enero se tiene un valor maximo de 345 personas que
falleceran aproximadamente, en cambio para diciembre del mismo afio se

registra un minimo de 81 personas que moriran.



16.Para la provincia de Los Rios se observa un comportamiento algo estatico
en las predicciones para las defunciones del afio 1997, ya que estas no
varian mucho a través de ese afio, y se tiene un valor minimo de
personas muertas de aproximadamente 247 en diciembre y un valor tope

de 254 personas en enero del mismo afo.

17.La principal provincia de la costa, es decir, el Guayas presenta una
tendencia creciente en cuanto a las predicciones de las defunciones
realizadas para el siguiente afio (1997), afio en el cual se tiene un valor
de 1583 personas aproximadamente que perderan la vida en enero,
mientras que para diciembre del mismo afo se registra el mayor valor, el

cual es de 1887 personas.

18.En la provincia de El Oro se presenta la misma situacion que se dio para
la provincia de Cafar, es decir, las predicciones sé vuelven negativas,
esto es a causa también del gran nimero de migraciones desde esta

provincia hacia el resto del pais o hacia fuera del mismo.

19.Las predicciones para las defunciones de la provincia de Napo para el
ano 1997 reflejan un comportamiento decreciente desde inicios hasta

finales del mismo, teniendo el valor mas alto en enero de ese afio con



aproximadamente 31 personas que perderan la vida, y para el mes de

diciembre del mismo afio se espera que fallezcan 27 personas.

20.Para la provincia de Pastaza, las predicciones realizadas del total de
defunciones para el afio 1997 se mantienen constante a través del mismo

con una media aproximada de 17 personas que se espera fallezcan.

21.En la prediccion de las defunciones realizadas en la provincia de Morona
Santiago para el afio de 1997, se observa una muy ligera tendencia a la
baja de las mismas, empezando con un valor maximo de 22 personas en
enero de ese afio y terminando con un valor minimo de 20 personas para

diciembre del mismo afo.

22.En la prediccion de las defunciones para la provincia de Zamora
Chinchipe en el aflo de 1997 se presenta un comportamiento creciente de
las mismas, empezando con un valor menor de aproximadamente 20
personas que se espera fallezcan en enero de ese afo y terminando en
diciembre del mismo afio con un valor de 70 personas que se esperan

pierdan la vida también.



23.La situacion de la prediccion del total de defunciones en la provincia de
Sucumbios es parecida a la situacion que se dio en la provincia de
Pastaza, es decir, dichas predicciones para el afio 1997 se mantienen
constante con una media aproximada de 21 personas aproximadamente

gue perderan la vida ese afio.

24.Finalmente, para la provincia de Galapagos, las predicciones realizadas
para 1997 se mantienen igual durante todo el afio con una media de 2
personas que se esperan fallezcan cada mes, a diferencia de la situacion
que ocurrié en el ultimo afio (1996) donde dichas predicciones tuvieron

una marcada tendencia decreciente

25.En general, se tiene que la mayor cantidad de defunciones ocurre en las
provincias mas pobladas, como es el caso de Guayas, Pichincha y

Manabi.



RECOMENDACIONES

1. Se recomienda en la medida de lo posible que cada provincia en el
Ecuador posea los registros exactos de las defunciones, asi como
también registros de otras estadisticas vitales, ya que esto es
fundamental al momento de realizar cualquier clase de estudio que

requiere informacion historica.

2. También se recomienda que la informacion de los registros de
defunciones, como de las demas estadisticas vitales se encuentre
respaldada de varias formas, porque de no ser asi y de ocurrir un

percance, esta informacion tan vital podria extraviarse para siempre.

3. Es recomendable que los registros de las estadisticas vitales lleven un
mismo formato todos los afios, porque de esta manera es mas facil

obtener la informacién deseada.



4. Se recomienda ademas que la informacion recopilada sea publicada en el
menor tiempo posible, ya que si no es asi, los estudios que se realicen a
partir de las mismas no seran tan actuales y no se podran obtener

resultados fiables.

5. Como recomendacion adicional, se podria plantear al Instituto Nacional
de Estadisticas y Censos (INEC), la necesidad de que coordine los
trabajos de recopilacion de informacién con las oficinas que posee en
cada provincia a nivel nacional con el objeto de obtener esta informacion

tan vital de manera eficaz y eficiente.
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PICHINCHA Caso COTORAX TUNGURAMUA SOLVAR  CHIMBORAZO
341 1 241 282 107 327
887 2 226 211 85 260
782 3 245 284 89 306
5§34 4 247 232 g4 521
8§92 5 263 275 83 318
&815 B 207 221 86 289
675 7 211 245 86 275
680 2 202 225 100 280
G653 5 197 194 77 274
553 10 212 206 08 226
545 11 218 194 112 263
672 12 208 201 75 178
778 13 284 257 110 318
838 14 233 208 112 275
753 15 238 214 87 284
713 16 207 241 72 330
737 17 244 259 96 280
723 13 278 202 86 285
741 18 251 250 110 300
730 20 258 289 92 284
885 21 243 240 30 287
733 22 251 226 152 239
714 23 218 204 85 274
820 24 276 228 9% 280
239 25 312 317 100 411
721 26 256 230 33 204
794 27 261 253 135 274
804 20 243 229 85 295
735 28 250 234 25 257
738 30 234 212 g7 265
718 3 245 285 108 204
743 32 203 252 122 250
897 33 195 198 75 229
682 34 228 20% Q99 225
B71 35 210 219 1032 202
709 36 188 188 55 1688
an2 37 226 255 120 265
720 38 185 206 56 27
733 39 235 247 116 261
804 49 218 228 127 2586
78% 41 204 235 104 273
737 2 198 gl 85 250
§04 43 197 218 93 234
740 a4 208 ety &7 224
892 45 151 166 74 220
746 46 180 207 Az 220
695 47 187 e 8% 256
756 45 154 247 87 221
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822 49 187 266 g4 267
703 50 191 220 83 250
775 51 212 220 7€ 223
749 52 222 237 117 229
783 53 235 250 103 285
751 54 202 240 108 215
09 58 180 209 B4 250
710 56 203 235 76 249
787 97 179 200 a0 222
747 58 173 180 100 214
755 58 186 184 72 211
708 80 187 210 g4 198
g1z &1 108 232 5 252
634 62 182 208 77 230
785 63 179 239 103 280
789 64 174 216 83 242
780 85 192 222 84 241
787 66 182 241 78 238
826 67 201 226 a4 204
668 86 174 218 72 230
743 69 162 187 92 207
707 70 142 185 73 218
754 1 198 192 72 230
831 72 191 240 88 232
898 73 244 264 123 308
gpp 74 189 216 83 185
792 75 208 199 30 222
778 7o 208 203 a4 231
776 77 201 189 36 237
727 73 170 185 76 216
778 79 196 235 04 259
785 8C 179 208 72 237
703 &1 169 226 75 225
748 82 18@ 220 82 201
728 83 172 204 34 218
gps B4 218 255 B 2372
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54
109
111
108
114
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102
62
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111
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114
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GUAYAS ELORO Caso MNAPO  PASTAZA — MORGNA ZAMORA
985 161 1 57 15 34 24
829 145 2 38 1 25 25
1067 162 3 31 11 24 21
954 139 4 37 5 21 28
922 139 5 39 17 35 21
850 124 B 35 7 39 18
537 44 7 26 15 38 25
825 150 8 42 13 36 31
875 143 9 43 13 24 20
838 128 10 33 1 22 16
770 137 11 31 12 24 15
889 123 12 25 12 12 14
979 161 13 52 8 32 20
958 146 14 36 11 45 21

1149 174 15 41 17 30 16
1157 178 16 30 20 29 18
903 170 17 39 12 25 21
889 58 18 30 12 22 25
953 433 19 44 2 1 15
926 136 20 37 14 27 35
890 151 21 29 8 36 18
919 135 22 4z 17 26 18
052 157 23 49 13 15 15
947 103 24 30 17 1 7
1109 154 25 41 12 36 29
1066 136 26 41 12 26 23
1167 170 27 47 14 55 19
1184 141 28 38 16 24 24
1102 143 28 45 1 25 30
902 162 30 38 19 21 23
082 147 3 45 17 24 55
088 142 32 45 19 30 17
897 120 33 35 15 28 10
895 147 34 29 14 29 21
926 112 35 36 1 29 19
894 108 36 33 14 22 15
999 159 37 43 24 22 23
974 450 3 5 22 24 21
1249 160 39 36 19 36 23
1188 151 40 29 13 27 25
1071 183 41 53 i4 42 100
1008 151 42 40 8 13 21
947 123 43 44 7 28 24
57 140 44 49 17 36 24
985 127 45 32 12 21 23
867 126 47 40 e 16 26
083 140 48 45 12 27 7
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TOTAL
4998
3975
4657
4266
4448
3994
4186
4159
4042
3952
3814
3726
4818
4197
4741
4762
4621
4422
4481
4573
4203
4177
4230
4108
5290
4574
4995
4801
4647
4438
4538
4441
4039
4019
3980
3668
4770
4217
4912
4836
4670
4320
4284
4345
3997
4123
4037

HOMBRES MUJERES

2737
2222
2488
2349
2481
2146
2301
2346
2304
2192
2125
2089
2660
2402
2634
2711
2596
2468
2516
2506
2352
2270
2381
2234
2891
2530
2847
2698
2556
2422
2519
2515
2264
2255
2213
1998
2665
2436
2690
2638
2605
2422
2394
2465
2216
2319
2236

2261
1753
2169
1917
1967
1848
1885
1813
1738
1760
1689
1637
2158
1795
2107
2051
2025
1954
1965
2067
1851
1907
1849
1874
2399
2044
2148
2103
2091
2016
2019
1926
1775
1764
1767
1670
2105
1781
2222
2198
2065
1898
1890
1880
1781
1804
1801

CARCHI
110
74
59
71
66
77
78
66
68
55
56
69
83
78
65
61
66
58
68
76
79
66
70
66
98
62
67
65
83
64
85
88
55
90
52
55
74
69
67
75
68
73
53
67
68
61
53

IMBABURA  PICHINCHA

220
178
206
195
215
173
224
167
209
172
197
166
251
193
181
244
274
219
252
233
174
194
189
176
267
174
209
192
210
201
204
192
186
173
189
173
212
182
225
241
177
175
170
160
158
172
176

841
687
782
634
692
615
675
690
653
653
645
672
776
636
753
713
737
723
741
730
695
733
714
820
839
721
794
804
735
738
719
743
697
682
671
709
802
720
733
804
785
737
804
700
692
716
695



48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

3942
4829
4134
4460
4281
4446
4265
4341
4272
4218
4040
3978
3901
5221
4470
4679
4394
4323
4206
4340
4054
3863
3785
3861
3671
5320
4242
4581
4335
4257
4099
4471
4219
4076
4151
4244
4305

2206
2703
2302
2442
2364
2488
2370
2461
2437
2416
2234
2263
2209
2964
2516
2656
2496
2397
2350
2422
2271
2184
2140
2196
2016
3018
2409
2587
2468
2371
2302
2538
2389
2344
2370
2366
2389

1736
2126
1832
2018
1917
1958
1895
1880
1835
1802
1806
1715
1692
2257
1954
2023
1898
1926
1856
1918
1783
1679
1645
1665
1655
2302
1833
1994
1867
1886
1797
1933
1830
1732
1781
1878
1916

53
63
75
80
73
62
75
70
73
70
60
46
54
81
55
65
66
58
59
66
88
67
57
49
60
91
64
72
73
74
65
63
63
71
60
68
68

147
194
171
183
194
189
149
173
184
165
173
159
164
187
160
180
170
170
178
170
154
177
177
161
143
278
168
193
164
155
162
165
169
156
155
148
136

756
822
703
775
749
783
751
809
710
797
717
755
708
812
634
785
769
789
787
826
689
743
707
754
831
899
826
792
779
776
727
778
785
703
748
728
865



Caso COTOPAXI

1

© oo ~NOOOh~WN

A DB BABEADDDDNOWWWWWWWWWNDNDNDNNNDNMNNNNREPRERPEPEPERPERERLER
G WONPFPOOONOUIAARWNPOOONOUURRWNPEPOOOWLONO O WDNPEDO

241
226
245
242
263
207
211
202
197
212
218
208
284
233
238
207
241
278
251
258
243
251
219
276
312
256
261
243
250
234
245
203
195
228
210
188
226
185
235
218
204
198
197
209
151

TUNGURAHUA BOLIVAR CHIMBORAZO

282
211
264
232
275
221
245
225
194
206
194
201
257
206
214
241
259
292
250
289
240
226
204
229
317
230
253
229
234
212
255
252
196
205
219
188
255
205
247
229
235
191
218
226
166

107
86
89
89
93
86
88

105
77
89

113
76

110

112
87
72
96
86

110
92
80
99
85
96

100
83

133
85
95
87

109

122
75
99

103
68

120
96

116

127

104
85
93
97
74

327
260
306
321
319
269
275
280
274
226
263
176
316
275
284
330
290
285
300
284
267
239
279
260
411
284
274
295
297
265
294
250
239
225
202
188
265
279
261
286
273
250
234
224
220

CARAR
154
94
109
111
108
114
85
107
93
102
92
92
111
86
111
110
106
114
91
135
117
112
97
81
159
141
132
105
114
101
109
100
78
91
90
60
132
78
112
87
99
98
121
100
87

AZUAY
310
265
290
267
287
257
257
264
252
284
241
240
322
275
285
289
252
275
263
292
280
232
246
205
308
269
281
298
285
273
280
274
241
221
232
236
286
267
271
263
290
270
281
281
230



46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

180
187
154
187
191
212
222
235
202
180
203
179
173
196
187
199
192
179
174
192
182
201
174
162
142
198
191
240
189
208
206
201
170
196
179
169
189
172
218

207
211
217
266
220
230
237
250
240
209
235
208
189
194
210
232
208
239
216
222
241
226
218
187
185
192
240
264
216
199
203
189
195
235
209
226
220
204
255

82
95
87
94
83
79
117
103
108
84
79
88
100
72
94
99
77
103
83
84
78
84
72
92
73
72
86
123
63
80
89
86
76
94
72
75
92
84
96

220
256
221
267
250
223
229
265
215
250
249
222
214
211
198
252
230
280
242
241
238
204
230
207
216
230
232
306
185
222
231
237
216
259
231
225
201
218
232

77
82
53
113
91
71
91
79
77
105
95
97
79
80
69
100
75
93
94
93
95
99
73
83
72
102
78
118
8l
96
82
91
92
80
82
74
8l
94
60

264
269
243
280
234
246
221
274
283
290
272
263
239
235
206
280
240
229
242
261
249
246
249
220
217
219
196
333
251
255
236
218
257
266
244
258
212
234
210



Caso LOJA ESMERALDAS MANABI LOSRIOS GUAYAS EL ORO

1 234 187 401 273 985 161

2 139 139 285 225 829 145

3 177 159 370 249 1067 162

4 150 137 349 237 954 139

5 179 164 354 237 922 139

6 153 139 351 232 850 124

7 180 140 386 236 837 144

8 180 131 370 244 825 150

9 146 131 362 237 876 143
10 142 131 375 232 838 129
11 135 98 348 202 770 137
12 127 111 293 201 889 123
13 197 173 402 249 979 161
14 188 118 338 220 958 146
15 169 166 429 201 1149 174
16 189 185 402 265 1157 178
17 157 189 385 288 993 170
18 159 162 375 234 889 158
19 164 151 368 265 953 133
20 160 161 407 250 926 136
21 168 128 339 231 890 151
22 161 128 347 208 919 135
23 173 132 371 214 962 157
24 110 83 318 257 947 103
25 190 174 412 279 1109 154
26 170 111 426 283 1066 136
27 181 149 497 288 1161 170
28 175 139 470 247 1184 141
29 158 127 412 259 1102 148
30 167 150 424 242 992 162
31 167 115 408 260 982 117
32 142 142 395 275 988 142
33 170 134 362 271 897 120
34 137 102 365 234 896 147
35 140 130 356 228 926 112
36 103 87 295 222 894 108
37 209 182 420 286 999 159
38 150 123 352 260 974 150
39 181 143 467 299 1249 160
40 163 142 430 280 1199 151
41 195 128 360 263 1071 183
42 150 139 419 265 1008 151
43 141 107 382 278 947 123
44 194 135 419 264 977 140
45 158 135 366 262 985 127



46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

184
183
119
207
132
170
150
176
184
164
169
165
134
146
114
180
137
167
151
163
158
170
167
149
150
137
116
226
150
158
163
153
154
154
175
155
152
148
109

139
116

98
130
121
129
111
121

98
116
114
121
106
105

95
143
140
130

90
110
108
100

95
119
111
106

84
145

97
103
131
129
122
125
107
111
118
120

87

394
360
329
456
413
441
372
412
377
395
383
391
328
386
327
494
433
491
391
358
362
450
395
374
397
378
297
501
417
435
372
346
362
379
377
372
406
415
364

256
211
231
268
238
269
247
275
259
250
279
237
223
223
235
296
271
238
265
248
243
256
245
206
238
230
237
284
246
281
247
277
223
272
263
216
240
224
268

929
887
983
1155
949
1057
993
944
971
983
941
931
1033
891
1003
1507
1306
1204
1164
1021
956
980
914
826
793
752
668
1148
1019
1186
1058
1052
1015
1088
989
993
1021
1077
1108

136
136
140
191
141
160
154
151
153
155
167
164
150
149
132
215
170
163
147
165
125
129
158
142
140
157
125
192
155
165
160
143
134
182
149
158
146
186
134



SUCUMBIOS GALAPAGOS

ZAMORA

PASTAZA MORONA

NAPO

Caso

31

24
25
21

34
25
24
31

15
10
11
15
17

57

28
34

38
31

22

28
21

37

16
24
17
24
23
21

35
39
38
36

39
36
26
42

19
25

15
13
13
11
12
12
16
11
17
20
12
12
22
11

31

20
16
15
14
20
21

24
22

43

33
31

10
11
12
13

22

24
12
32
45

16
21

25
52

20
38

36
41

14
15
16
17
18
19
20
21

16
18
21

30
29
25
22

18
18
25
23
30

30
39
30
44
37

25
15
35

14
27
36
26

13
15
20

18
18
15

39
42

17
13
17
12
12

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

18
11
36
26
35

49

16
29
31

30
41

29
23

41

25

19
24
30
23
55
17

14
16
11
19
17
19
15

47

16
15
19
24

24
29
21

38
45

38
45

24
30
28
29
29
22
22

16
28
23
20

45

32

10
21

35
29
36
33
43

33

14
11
11
24
22
19
13

34

19
15
23
21

35
36

28
20
27
28
21

37

24
36
27
42

35

38

23
25

100

36
39
53
40
44
49

39

40
41

14

21

21

18
28
36
21

42

27

24
24
23

43

15
26

17
12

44
45

32



21

19

26

23

32

46

18
14
33
23
18
21

16
27

40
45

47

12
13
13
15
13
16
11
11
17
11

48

23

34
25
30

29
40
42

49

15
25

50
51

19
20

24
20
22
21

41

52

27
22

38
43

53
54
55
56

16
14
13
21

18
24
20
21

40
34
38
39
33
35
42

28
23

57

14
13
16
30
21

34
22
27
29
21

58
59

40

15
12

14
24
37

60
61

13

43

62

24
26
32

19
15
30
20
17
21

25

14
13

39
37

63
64
65
66

33

24
28
30
27
23
26
28
22

14
18
13
13

36
47

32

25
19
27

39
49

67

68
69
70
71

14
16
17

10
13

31

20
26

30
40
32

10

16
39

72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

40

34
17
24
17
20
21

10
12
18
16
11

41

17
27
33
26
29
26
26
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