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Introducción. 

Actualmente en México existe una gran cantidad de empresas que realizan presupuestos a corto 
plazo (generalmente un año) para conocer el futuro probable de su situación financiera y más aún 
lo hacen con el propósito de conocer las utilidades que se obtendrán al final del año presupuestado 
si se cumplen las metas y las espectativas económicas previstas. 

El sector salud no es ajeno a las prácticas presupuestarias; dentro en el sector público los 
hospitales realizan presupuestos de operación con base en el costo-beneficio de establecer planes y 
programas de atención a la salud, mientras que en el sector privado los hospitales generalmente 
realizan presupuestos enfocados principalmente a la obtención de utilidades mediante la 
disminución de sus costos de operación y la eliminación de gastos innecesarios tratando de 
mantener el mejor desempeño de las actividades para la prestación de los servicios hospitalarios. 

En los hospitales privados el área administrativa es generalmente la encargada de realizar los 
pronósticos de ventas que sirven como base para la elaboración del presupuesto de los estados 
financieros, y es en esta área dónde se hace necesario el uso de técnicas sofisticadas de pronóstico 
y el conocimiento de software que haga más fácil el uso de estas técnicas de tal manera que la 
combinación resultante de las dos permita realizar pronósticos eficientes y rápidos. Sin embargo 
tanto el software como las técnicas existentes de pronóstico son desconocidos por los 
administradores de una gran cantidad de hospitales. A manera de sondeo se realizó una encuesta a 
diez hospitales privados y se encontró que ninguno de ellos conoce los adelantos técnicos en 
materia de pronósticos. 

Como podemos ver a través de muchos años la realización de pronósticos para la elaboración de 
presupuestos ha sido aplicada con un nivel técnico demasiado elemental y en su mayor parte de 
forma empírica. Las Administraciones de los hospitales en gran parte las realizan inclusive médicos 
que han sido eminencias en la medicina pero que no poseen conocimiento alguno sobre 
administración de hospitales y menos aún de técnicas de pronóstico. Así también las direcciones 
administrativas de los hospitales han sido ocupadas por administradores o contadores que en 
muchas ocasiones no poseen los conocimientos técnicos necesarios para la elaboración de un buen 
pronóstico. 

Es así como surge la necesidad práctica de investigar los diferentes métodos de pronóstico que 
pueden ser aplicados al pronóstico de intervenciones quirúrgicas por realizar, considerando para 
esto las características del hospital que ha sido escogido como muestra. 

En el presente trabajo de investigación pretendemos establecer las características del hospital, 
abordar los métodos de pronóstico más usuales, y posteriormente obtener el método de pronóstico 
que más se adapta a las características del mismo para finalmente realizar el pronóstico de cirugías 
a realizar y con esto realizar el presupuesto del estado de resultados y del flujo de efectivo. 

El trabajo de investigación se ha dividido en dos partes, la primer parte contiene cuatro capítulos, el 
primer capítulo hace referencia en forma general a las características que hacen del hospital 
modelo un hospital de especialidades, posteriormente se da un bosquejo del proceso de flujo de la 
información de las intervenciones quirúrgicas considerándolo desde su recolección hasta su 
presentación en los formatos de entrega a la entidad responsable de la realización de los 
pronósticos de ventas. Finalmente se da un breve esbozo de la forma de preparar el pronóstico 
actualmente. 

Es en el segundo capítulo donde se menciona la importancia de un buen método de pronóstico, se 
da su definición, clasificación y el proceso que sigue el mismo. Se plantea la técnica para escoger el 
modelo y se describe la teoría existente de las series de tiempo que en nuestro caso es el método 



que mejor se adapta a las características actuales del hospital modelo. Se da su definición, los 
objetivos que persigue el análisis de series de tiempo y los componentes de una serie de tiempo. 
Posteriormente se describe la metodología de Box - Jenkins que es la metodología aplicada en el 
presente trabajo de investigación. 

En el tercer capítulo se exponen las características que presenta la información de los quirófanos 
del hospital, se muestran los cuadros estadísticos que se obtienen por el personal del mismo y 
finalmente se propone el método que más se adecua a las características y necesidades del 
hospital. 

Es en el cuarto capítulo cuando ya se cuenta con los elementos necesarios para proceder al 
pronostico de intervenciones quirúrgicas aplicando la metodología de Box - Jenkins tanto a la 
información del quirófano interno como del quirófano externo obteniendo como resultado final el 
pronóstico de cirugías a realizar para el año 2000. Estas cifras son las ventas presupuestadas con 
las cuales se realizará el presupuesto del estado de resultados y del flujo de efectivo. 

La segunda parte del trabajO está formada por dos capítulos, el capítulo cinco, que es donde se 
realiza el presupuesto del estado de resultados y del flujo de efectivo tomando como ventas el 
numero de cirugías pronosticadas mensualmente, primero se muestra una descripción breve de 
cada cuadro del presupuesto y posteriormente se muestran los cuadros del presupuesto, dichos 
cuadros fueron realizados en el paquete Excel versión 97. 

Finalmente en el capítulo seis se realiza un análisis de los resultados que se obtienen con el método 
del hospital y el método aquí propuesto, además de enmarcar un listado de variables que pueden 
ser pronosticadas con el método aquí propuesto. 



Parte 1 Proyección de intervenciones quirúrgicas 



1. Antecedentes 

1.1. El Hospital 

El Hospital en el cual desarrollaremos el presente trabajo es un hospital de tercer nivel de atención 
a la salud, por su tipo de atención es de especialidades, pertenece al sector privado, es mediano 
por su capacidad instalada, está ubicado en el D.F. y es de corta estancia l

. 

También se caracteriza por ser un hospital abierto, es decir, proporciona las instalaciones, el 
equipo médico, los recursos humanos, el instrumental médico y quirúrgico, y los materiales y 
medicamentos a los médicos y pacientes, así como a aseguradoras y compañías no aseguradoras 
que necesitan o desean hacer uso de él. Cuenta con un quirófano de cirugía ambulatoria y otro 
quirófano de internamiento, los cuales tienen 4 salas de cirugía cada uno. 
En adición a los servicios hospitalarios de internamiento y cirugía ambulatoria cuenta con servicios 
auxiliares de diagnóstico y tratamiento, entre ellos están: laboratorio de análisis clínicos, gabinete 
radiológico, laboratorio de hormonas, sala de inhaloterapia, tomografía computarizada, endoscopía, 
medicina nuclear, terapia intensiva, terapia media, hemodinamia, quimioterapia, rayos laser y 
farmacia; además cuenta con el departamento de enseñanza. 

Su tiempo de estancia en el ámbito de la atención a la salud es de poco más de 29 años, 
garantizando una excelente calidad en la atención médica, además, de tener el firme propósito de 
seguir creciendo y consolidarse como uno de los mejores hospitales, por esto y por los aspectos 
que se hizo mención anteriormente dicho hospital ocupa un lugar muy importante en el sector 
privado de atención a la salud. 

1.2. La información. 

1.2.1. Las fuentes de información. 

El hospital cuenta con dos quirófanos: el quirófano de Cirugía ambulatoria y el quirófano de 
internamiento. 
El quirófano de cirugía ambulatoria se utiliza cuando se realiza una intervención quirúrgica menor 
en la cual el tiempo estancia del paciente derivado de la cirugía es en promedio menor a un día, y 
se prevé que no ocupara un cuarto de internamiento salvo excepciones o complicaciones 
postoperatorias. 
El quirófano de internamiento se utiliza cuando se realiza una intervención quirúrgica mayor o de 
urgencia y que por su naturaleza obliga al paciente a requerir de internamiento previo o posterior y 
por lo cual la estancia promedio es mayor o igual a un día. En los dos quirófanos se realizan las 
cirugías de las distintas especialidades del hospital. 
De estos dos quirófanos emana toda información relacionada con las intervenciones quirúrgicas. 

1.2.2. La elaboración de informes. 

La recolección, revisión, corrección, clasificación y cómputo de los datos, así como la presentación 
de la información en cuadros estadísticos y representaciones gráficas está a cargo de personal de 
enfermería dentro del área de cada quirófano. 

1 Vázquez e .. Luis. La Administración de Hospitales. Ed. Limusa pág 194 - 206 



Estas actividades se realizan al día siguiente (en el caso del reporte diario), dentro de los primeros 
tres días del mes siguiente ( en el caso del reporte mensual) y dentro de los primeros quince días 
del año siguiente (en el caso del reporte anual). 
De los reportes que se elaboran, la información se resume en un cuadro estadístico de la siguiente 
forma: total de cirugías por especialidad, total de cirugías por médico cirujano y la especialidad de 
éste, total de partos normales realizados, total de cesáreas realizadas, y finalmente el total de 
legrados realizados. 

1.2.3. El flujo de información. 

Originalmente las intervenciones quirúrgicas son registradas en libretas especiales para cada 
quirófano, las cuales siempre se encuentran en las oficinas de los quirófanos, de aquí se concentra 
la información de la forma mencionada arriba, posteriormente se captura en un procesador de 
palabras (Word) y se le da el formato requerido para su presentación. 

Los informes elaborados se proporcionan en forma directa de los quirófanos a la Dirección General, 
a la Dirección Médica, a la Dirección Administrativa y a la Oficina de Estadística, Archivo Clínico y 
Costos. 

1.3. El método de pronóstico actual. 

A la fecha de elaboración de este documento la Dirección Administrativa es el área encargada de 
elaborar el presupuesto de los estados financieros como son: el Estado de resultados y el Flujo de 
efectivo. La elaboración del presupuesto de los estados financieros se realiza cada año y 
generalmente tiene lugar en el mes de Octubre. 

Los servicios de atención a la salud proporcionados por el hospital se consideran como ventas; los 
principales servicios son: el de renta de salas de quirófano para la realización de cirugías, el de 
renta de cuartos de internamiento para la estancia intrahospitalaria de pacientes que así lo 
requieran, y la prestación de servicios auxiliares de diagnóstico y tratamiento. 

El método de pronóstico utilizado es el empírico, se realiza de acuerdo a la experiencia del Director 
Administrativo, y él es quien propone un porcentaje de incremento en las ventas para cada área. 

Como podemos ver un análisis muy importante dentro de la presupuestación de los estados 
financieros es el pronóstico de las ventas que se tendrán en el periodo contable siguiente al actual, 
ya que de aquí se derivan la gran mayoría de los cálculos por los diferentes conceptos de ingresos y 
egresos financieros, y que en el hospital son: gastos por material quirúrgico, gastos por material 
de curación, gastos por medicamentos, gastos de operación, ingresos por estancia hospitalaria, 
ingresos por paquetes de cirugías, ingresos servicios de urgencias, de laboratorio y de rayos "X" 
entre otros. 

De acuerdo a lo anterior sugerimos implementar un método de pronostico cuantitativo que aunado 
a la experiencia de la empresa permita contar con más y mejores herramientas de análisis las 
cuales a su vez proporcionarán mayor información para la toma de decisiones. 
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2. Métodos de pronóstico 

2.1. Métodos de pronóstico 

2.1.1. Importancia de un buen pronóstico 

La habilidad de realizar buenos pronósticos es y ha sido muy reconocida a través de la historia, 
frecuentemente la toma de decisiones sobre fenómenos específicos se apoya en predicciones que 
se realizan hacia el futuro y las cuales muchas veces están influenciadas por datos históricos así 
como por la experiencia y conocimiento de quien realiza el pronóstico del evento en cuestión. 

En la gran mayoría de la toma de decisiones en las cuales influye algún conocimiento acerca del 
futuro, los pronósticos son sumamente importantes, por ejemplo si se desea saber que tipo de 
accidentes son los más frecuentes en la época decembrina, un método de pronóstico puede 
ayudar a conocer esta frecuencia y permite el poder preparar el material quirúrgico y de curación, 
el tipo y la cantidad de prótesis necesarias, las salas de quirófano a utilizar, los medicamentos 
necesarios para dar atención a la salud del paciente en un hospital entre otros servicios 
hospitalarios, todo esto mediante la acepción de que el futuro será similar al pasado. 

Por otro lado en las decisiones económicas de las que se requiere saber la cantidad de ingresos o 
egresos monetarios, también es importante conocer una estimación de las condiciones económicas 
futuras, ya que cuando los pronósticos resultan muy alejados de la realidad los resultados llegan a 
ser catastróficos y pueden llegar a significar la existencia de una empresa dentro del mercado. 

El tomar decisiones que dependen de pronósticos son muy valiosas ya que se deben realizar antes 
de que ocurran los hechos. Las condiciones para los pronósticos muchas veces no son las mismas y 
éstos llevan implícita cierta incertidumbre, y por tanto no son perfectos, así el saber el grado de 
confianza que se tiene acerca del pronóstico efectuado tanto como el error que se produciría al 
realizar el pronóstico tiene gran relevancia. 

Definición de método de pronóstico. 

Un método de pronóstico es aquel proceso que se emplea para predecir alguna realización en el 
futuro y su objetivo es el de reducir el error de pronóstico. 

2.1.2. El proceso del pronóstico. 

El proceso de pronóstico da inicio debido a la necesidad de tomar decisiones en el presente 
basándose éstas en valores futuros de variables que reflejan la posible ocurrencia de un evento 
futuro. 

Debido a la diversidad de métodos de pronóstico y a que cada uno de ellos tiene una o varias 
características especiales, así como también a que la finalidad de éstos es disminuir la magnitud de 
su error se recomienda que en el desarrollo de un pronóstico se de seguimiento a los pasos del 
pronóstico, que se listan a continuación: 

1. Especificación de objetivos 
2. Determinación de lo que se va a pronosticar 
3. Especificación de las dimensiones del tiempo 
4. Consideraciones sobre los datos 
5. Selección del método de pronóstico a utilizar 
6. Prueba del modelo seleccionado 
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7. Prepa ración del pronóstico 
8. Presentación del pronóstico 
9. Análisis de resultados 

De los cuales se da una breve descripción a continuación: 

1.- Especificación de objetivos .- aquí se definen claramente los objetivos del pronóstico que son la 
base para todo el desarrollo del pronóstico, se deben establecer con tiempo y precisión para poder 
discutirlos y modificarlos si es el caso. 

2.- Determinación de que se va a pronosticar.- por ejemplo las ventas, los intereses, o los cambios 
de precios, es decir la variable de interés. 

3.- Especificación de las dimensiones en el tiempo.- prácticamente son dos consideraciones: 
a) Establecer el número de periodos que el pronóstico deba cubrir, esto es porque pueden existir 

eventos que el modelo no considera. 
b) La urgencia del pronóstico, para poder ver las diferentes alternativas. 

4.- Consideraciones sobre los datos.- los datos necesarios para el pronóstico pueden ser internos 
que son los datos que se producen en la empresa o externos que son todas las variables macro 
económicas. 

5.- Selección del método de pronóstico.- es propiamente la elección del método que más se ajuste 
a la situación real, algunas de las consideraciones que podrían ser incluidas en la selección son: 
a) El tipo y cantidad de datos disponibles 
b) El patrón de los datos que ha sido exhibido en el pasado 
c) La precisión requerida 
d) La urgencia del pronóstico 
e) La longitud del horizonte del pronóstico 
f) El desarrollo técnico del método y los conocimientos acerca del tema de las personas que 

preparan y usan el pronóstico 
g) La disposición del usuario final respecto a las diferentes técnicas 
h) Costo de desarrollar, instalar y operar 
i) Administración, comprensión y cooperación 

Este punto se tratará a detalle más adelante, debido a que es de gran importancia, ya que esto 
influye en el proceso del pronostico. 

6.- Prueba del modelo.- Una vez que el modelo ha sido seleccionado, necesitamos evaluar algunos 
resultados. Para los métodos subjetivos o cualitativos este paso no se realiza el sexto paso podría 
ser organizar el proceso para ser utilizado. Para los métodos cuantitativos podríamos aplicar las 
técnicas para series de tiempo y evaluar los resultados obtenidos, por ejemplo, si tenemos los 
trimestres de los últimos diez años, tomamos los nueve primeros años y proyectamos el décimo 
año, con esto podremos analizar si es bueno el pronóstico. Si el desarrollo es bueno en el contexto 
histórico, esta es una razón para justificar que podemos realizar el pronóstico. Si ocurriese que al 
realizar la prueba para el décimo año, los resultados no son buenos, debemos regresar al paso 
cinco y seleccionar otro método más apropiado 

7.- Preparación del pronóstico.- En este paso el método o conjunto de métodos ha sido 
seleccionado para desarrollar el pronóstico, ahora se debe realizar la prueba del modelo para 
conocer si el modelo es bueno. 
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8.- Presentación del pronóstico.- Para que el pronóstico sea usado hay que presentarlo de forma 
clara, así los resultados son mejor entendidos, a menudo los análisis cuantitativos no son bien 
utilizados porque la presentación de ellos confunde a quien los utiliza. 

9.- Monitoreo de los resultados.- El proceso no termina con la presentación del pronóstico, ya que 
pueden existir ciertas desviaciones con respecto al pronóstico y como consecuencia generar 
problemas. Se debe determinar el error que ocurrió, su magnitud y se debe analizar si hay que 
cambiar las decisiones que estaban apoyadas en el pronóstico original. Por tanto existe la 
necesidad de volver a evaluar todo el proceso, así como refinar el proceso continuamente. 

2.1.4. Clasificación de los métodos de pronóstico 

Los métodos de pronóstico pueden ser clasificados en métodos cualitativos y métodos cuantitativos. 

Los métodos cualitativos o subjetivos, son métodos intuitivos que en gran parte dependen del 
conocimiento y experiencia de quien realiza el pronóstico, están basados en el juicio, conocimiento, 
intuición y en general en el sentir individual o colectivo sobre la posible ocurrencia de un evento. 
Para poder preparar el pronóstico éstos métodos combinan la información disponible, la lógica y los 
criterios que tienen relación con la posible realización del evento. Estos métodos no se realizan 
mediante un proceso específico y pueden ser apropiados y razonables en varias situaciones. 
Algunos ejemplos de estos métodos son: Método Simple, Método Delphi, Método de Opinión de un 
Jurado Ejecutivo y Método de Estudio de clientes. 

Los métodos cuantitativos están basados en modelos matemáticos o estadísticos, de aquí que la 
lógica del método es clara y precisa. Estos métodos utilizan datos históricos para determinar el 
patrón de la variable de interés, y poder así extrapolarlo al futuro. 
Una característica es que una vez elegido el modelo, los pronósticos correspondientes pueden ser 
determinados automáticamente mediante programas computacionales. 
De entre los objetivos de éstos métodos uno principal es el de obtener una aproximación a la 
variable real con el menor error de pronóstico posible. Los resultados de éstos pronósticos varían 
de acuerdo al modelo adoptado, a la disponibilidad de los datos y a su veracidad, entre otros 
factores. 

Los métodos cuantitativos pueden ser clasificados en determinísticos y en probabilísticos. 

En los métodos determinísticos la relación entre la variable dependiente Y (variable de interés) y 
la variable independiente es determinada exactamente, 

Y=J(x), 
la función y los coeficientes son conocidos con exactitud, como es el caso de las leyes de las 
ciencias físicas como la ley de la gravitación universal, entre otras. 

Los métodos probabilísticos están determinados de la siguiente forma: 

Y=J(x) +s 
dónde ti es el error componente de la realización de un evento desde una cierta distribución de 
probabilidad, frecuentemente la función J y los coeficientes no son conocidos y deben ser 

determinados con datos históricos. 

Cabe hacer mención de que actualmente los sistemas de pronóstico a menudo usan una 
combinación de métodos cualitativos y métodos cuantitativos. 

Los métodos probabilísticos se encuentran clasificados en: univariados y multivariados. 
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Métodos univariados.- están basados en observaciones pasadas de una serie de tiempo 
determinada, el pronóstico se obtiene mediante la aplicación de modelo adecuado realizando la 
extrapolación de los datos. En ellos solamente es estudiada la variable de interés. Algunos métodos 
son: Suavizamiento exponencial simple, Suaviza miento exponencial de Holt-Winters, Box-Jenkins y 
otros métodos. 

Métodos multivariados o causales. En estos métodos de pronóstico además de la variable 
dependiente se consideran adicionalmente otras variables que se supone influirán sobre la variable 
dependiente. Si estas otras variables son correlacionadas con la variable de interés y aparece 
alguna. causa para esta correlación, se puede construir un modelo estadístico que describa esta 
relación, y una vez conociendo los valores de las variables correlacionadas se puede usar el modelo 
para obtener el pronóstico de la variable dependiente. 
Una obvia limitación para el uso de modelos causales es que se requiere que las variables 
dependientes sean conocidas a la vez que el tiempo de pronóstico es hecho. 
Algunos ejemplos de estos métodos son Regresión Múltiple, Modelos Econométricos y Box-Jenkins. 

Métodos de pronóstico 

Clasificación de 105 métodos de pronóstico 

Cualitativos o subjetivos ¡:::::i 
Opinión de un jurado ejecutivo 

Estudio de Clientes 

{

Ley de gravitació n universal 

Determinís ticos Aceleració n 

Velocidad 

Cuantitati vos u objetivos 
{

SUaViZamiC oto exponcncia 1 simple 

Univariado s Suavizamie oto exponencia 1 de Holt - Winters 

Box - Jenkins 
Probabilís ticas 

{

Regresión múltiple 

Multivaria dos Modelos econométri cos 

Box - Jenkins 

2.1.5. Características para la adecuada elección del método de pronóstico 

Ahora necesitamos de una base de decisión para seleccionar que método emplear. Existen muchas 
características que pueden ser consideradas en la selección de un método de pronóstico apropiado 
al problema en cuestión. Los siguientes factores pueden influir en la decisión tomada: 

1. Cantidad de datos históricos 
2. Patrones existentes en los datos 
3. Horizonte del pronóstico 
4. Tiempo de preparación del pronóstico (urgencia del pronóstico) 
5. Preparación (conocimientos técnicos de 105 métodos) del personal 

En la tabla 2-1-1 se presenta una guía que es de gran utilidad cuando se tiene que seleccionar un 
método de pronóstico. 

Las características principales de tres métodos se presentan a continuación. 
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Método Simple 
El método básicamente requiere de algunos valores históricos como una base para el pronóstico. 
Son dos los valores pasados que se necesitan, este método es bueno para satisfacer a situaciones 
en las que los datos son estacionarios o en las que se tiene alguna tendencia relativamente estable. 
Los datos estacionales no son considerados. Es apropiado sólo en situaciones para pronósticos de 
términos cortos. El tiempo en preparación es mínima, y no es una técnica que requiera de 
conocimientos sostificados. 

Regresión basada en modelos de tendencia 
En este método diez observaciones son suficientes para realizar el pronóstico. Un modelo de 
tendencia simple puede ser efectivo cuando las series del pronóstico no tienen otro patrón más que 
la tendencia. Este modelo es apropiado para pronósticos de términos cortos a medianos y pueden 
ser desarrollados e implementados en forma relativamente rápida. Quien realiza el pronóstico 
necesita tener conocimientos básicos de análisis de regresión aunque no necesita tener 
conocimientos profundos para tendencia simple. Se puede emplear la computadora para simplificar 
la preparación del pronóstico. 

Box-lenkis (Bl) 
Se requieren al menos 50 datos (o más si son datos estacionales), para hacer uso de la 
metodología de Box-Jenkins. Aquí se puede manejar la variabilidad en los datos ya que se puede 
aplicar a series estacionarias, y también las series no estacionarias pueden ser transformadas a 
series estacionarias. Este método puede ser aplicado a términos cortos, medianos o largos. La 
complejidad de la identificación del modelo y la preparación del pronóstico requiere de un periodo 
razonable de tiempo. Se requiere también de una tecnología sofisticada. Los usuarios de Box­
Jenkins deben tener suficientes conocimientos técnicos porque el método no es fácil de 
comprender. Ésta es una razón porque la cual esta técnica ha tenido relativamente baja valoración 
en términos de importancia. Sin embargo 105 beneficios que ofrece el método son bastantes y una 
vez dominada la técnica puede llegar a ser muy accesible en su manejo. Este método es muy útil 
cuando las observaciones son altamente dependientes. 
El método fue desarrollado por George E. P. Box y Gwiliym Jenkins, denominado Modelos de Series 
de Tiempo de Box y Jenkins, y de acuerdo a las características mencionadas del modelo así como a 
la cantidad de datos históricos, los patrones existentes en dichos datos, el horizonte del pronóstico 
requerido, el tiempo de preparación del pronóstico y la preparación del personal del hospital se 
hace el método más adecuado para ser empleado en el desarrollo del pronóstico de las cirugías a 
realizar en el siguiente año. 

En el siguiente capítulo daremos una introducción a la teoría de series de tiempo de Box-Jenkins. 

2.2 Introducción al análisis de series de tiempo 

2.2.1. Definición de series de tiempo. 

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones ordenas en forma secuencial respecto al 
tiempo y generalmente a intervalos de tiempo iguales. 

Las series de tiempo describen una gran variedad de fenómenos, como ejemplo podemos citar 
cosechas anuales, la variación de precios, las ventas navideñas entre otras. 
Una serie de tiempo en la que las observaciones se describen en forma continua es llamada 
continua, y una serie de tiempo que es recorrida solamente a intervalos de tiempo es llamada 
discreta. 
Por las características del presente trabajo haremos referencia sólo a series discretas. 
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Ta bl a 2-1-1 GUIa para seleccionar un metodo apropiado de pronostico 
Método de cantidad de Patrones de Horizonte del Tiempo de Profundidad 
pronóstico datos históricos datos pronóstico preparación (conocimientos) 

del personal 

Composidón de Pocos Sin límite Corto a medio Corto una vez Poca sofisticadón 
fuerza de hecha la estimadón 
Ventas de la fuerza de 

ventas 
Estudio de dientes Ninguno No aplicable Medio a largo Largo Conocimientos de 

dientes, métodos y 
muestreo 

Opinión de un Pocos Sin límites Corto, medio o Largo Poca sofisticación 
jurado ejecutivo largo 
Método Delphi Pocos Sin límites Largo Largo Poca sofisticadón 

Sencillo Una o dos Mejor cuando los Muy corto Muy corto Poca sofisticadón 
observadones datos son 

estacionarios 

._, 4 Suaviza miento S a 10 Los datos pOdrían Corto Corto Poca sofisticadón 
exponendal simple observadones ser estadonarios 
Suavizamiento 10 a 15 Tendenda pero no Corto a medio Corto Leve sofisticadón 
exponendal de observadones estadonalidad 
Holt's 
Suavizamiento Por lo menos de 4 Tendenda y Corto a medio Corto Moderada 
exponendal de a S observadones estadonalidad sofisticación 
Winters por estadón 

Modelos de 10 a 20 mínimas. Tendencia y Corto a medio Corto Moderada 
tendenda de Por estadonalidad estadonalidad sofisticación" '4' 

regresión por lo menos S por 
estadón 

Modelos causales 10 observaciones Puede manejar Corto, medio o Largo tiempo de Considerable 
de regresión por variable patrones largo desarrollo, y poco sofisticación 

independiente oomplejos para 
implementadón 

Desoomposidón de Bastantes Puede manejar Corto a medio Corto a moderado Poca sofisticadón 
Series de tiempo observadones 2 patrones ádicos y 

crestas (picos) y estadonales e 
valles identificaña los 

puntos Que 
regresan 

Box - Jenkins Grandes 50 Debe ser Corto medio o Largo Alta sofisticadón 
observadones estadonario o largo 
sugeridas transformado a 

estadonario 

2 Wilson and Keating, Bussiness Forecasting, pág 359 de 

( 
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2.2.2. Gráficos de series de tiempo. 

Una serie de tiempo es representada por los valores Z, de una variable Z en tiempos 1"1,, .... 

Así pues una serie de tiempo involucra dos variables, una variable Z que es dependiente de una 
variable I , por tanto Z es una función de I , lo cual se denota por Z = ¡(I) . 

Por ejemplo el gráfico correspondiente a cirugías realizadas de la especialidad de 
Otorrinolaringología durante tres años es el siguiente: 

CIRUGIAS EN OTORRINOLARINGOLOGIA 1984-1(1116 

120 

100 
,. • 1\ 

• /\,..... ... 1\ 11. 1\ ~ 11-.. 80 
D 1'- ~ \ j ,.; \~ /\ ¡ "\ / \ , 2 
¡¡ 60 
• or V \7 V V --.¡ 
~ 

40 o z 
'O 

O 

#~ ~,1" ~iI<~ ~~ ",.~ .;1,1" .I'~ ~~.~ ~iI<'~ ~.~ ",.'~ .;I'~ #<1' ~.r<l' ~iI<<I' ~~ "",<1' ,,/ 

2.2.3. Objetivos del análisis de series de tiempo. 

Existen varios objetivos para realizar un análisis de series de tiempo. Entre los principales 
encontramos la descripción, la explicación, el pronóstico y el control. 

Descripción.- es sólo la forma expresa del comportamiento de la serie, o bien la inspección en 
forma clara de las observaciones dadas. En nuestro caso esto se da al describir el comportamiento 
de las realizaciones de cirugías, ya que se puede analizar en que mes del año se realizan más 
cirugías y a que especialidad pertenecen. 

Explicación.- es dar los argumentos acerca del comportamiento de la serie, es decir analizar las 
causas que tienen efecto en los resultados. Podemos citar que una razón que explica una mayor 
realización de cirugías programadas en los meses de julio y agosto podría ser el periodo vacacional, 
además de la percepción de utilidades en el mes de mayo por parte de muchos pacientes. 

Pronóstico.- prácticamente se refiere a inferir los valores futuros de la serie con el propósito de 
tomar decisiones o prever comportamientos, así, podemos saber cuantos casos de gastroenteritis o 
deshidratación esperamos para la próxima temporada de calor. 

Control.- al realizar el análisis de series de tiempo se puede estar en condiciones de modificar el 
comportamiento futuro del proceso, por ejemplo, al realizar una campaña publicitaria para lavarse 
las manos, lavar bien los alimentos y ayudar así a disminuir los casos de enfermos de cólera. 

El análisis de series de tiempo está enfocado a describir mediante gráficas y/o medidas descriptivas 
la información contenida en la serie, así como también a realizar el pronóstico de su 
comportamiento futuro mediante la estimación de los factores que lo producen. 
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2.2.4 Componentes de una serie de tiempo 

Una serie de tiempo puede estar formada por los siguientes factores (componentes): 
a) La tendencia 
b) La variación estacional 
c) La variación cíclica 
d) La variación irregular o aleatoria 

a) La tendencia es el comportamiento de la serie de tiempo dentro de un periodo largo de tiempo. 
Por ejemplo el aumento de casos de SIDA en México a largo de los últimos 12 años. 

b) La variación estacional representa las oscilaciones que se repiten en un periodo fijo de tiempo, 
generalmente de un año. Las series en salud tienen muchas oscilaciones que se repiten, una de 
ellas es el aumento de Cirugías de amigdalitis cuando inicia y termina el periodo invernal. 

c) El factor o componente cíclico de una serie de tiempo es el comportamiento que puede repetirse 
en periodos de diferente duración, superiores por lo normal a un año. Tal comportamiento 
puede ser el aumento de internamientos por padecimientos respiratorios en el invierno de cada 
año. 

d) La variación irregular o aleatoria se refiere a los movimientos impredecibles en el tiempo y que 
son fruto del azar. Podemos mencionar como ejemplo la cantidad de decesos a consecuencia del 
terremoto ocurrido en la Ciudad de MéxiCO en 1985. 

2.2.5. Metodología de Box-lenkins 

El procedimiento elaborado por Box y Jenkins (1970) para la construcción de modelos para series 
de tiempo consta de cuatro etapas fundamentales las cuales mostramos en forma de diagrama de 
flujo en la figura 2.1 

Figura 2.1 
Proceso iterativo de Box-Jenkins para construir modelos 

ETAPA 1 
Identificadón de 
Modelo ARIMA 

, 

I NO I 

( 
: . 

ETAPA 2 
Estimadón de 

Parámetros 

¿Es 
aderuado el 
modelo? 

SI I 
r 

ETAPA 4 
Uso del Modelo 

ETAPA 3 
Verificadón de 

Supuestos 
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Estas etapas se pueden resumir de la siguiente manera: 

ETAPA 1. En la identificación se elige un posible modelo dentro de la clase de modelos ARIMA 
determinando los valores de p,d,q que son el orden de las diferencias consecutivas y estacionales, 
así como el orden de los polinomios autorregresivos y de medias móviles que se adecue a la serie 
de tiempo. Para esto nos basamos en la función de autocorrelación y función de autocorrelación 
parcial. 

ETAPA 2. Existen varios métodos que pueden utilizarse para la estimación de los parámetros que 
intervienen en el modelo, el que es usado mas comúnmente es el de máxima verosimilitud. 

ETAPA 3. En la verificación del modelo se estudian los residuales que arroja éste para saber que se 
ajusta de forma adecuada a la serie de datos. Es de gran importancia mencionar que se elige el 
modelo más adecuado ajustándose a las características de la serie de tiempo en estudio, pero si al 
hacer una prueba para pronosticar arroja resultados inaceptables se tiene que regresar a la primera 
etapa. En este caso puede sacrificarse el ajuste por la precisión en los pronósticos e inclusive se 
sugiere revisar si el método es realmente adecuado. 

ETAPA 4. Finalmente el uso más importante del modelo es el de pronosticar, aunque también 
puede que el interés de construir un modelo haya sido únicamente el de control, simulación o 
explicación del fenómeno en estudio. 

Para utilizar la metodología de Box-Jenkins tenemos que trabajar con series estacionarias, si 
nuestra serie original resulta no serlo entonces se procede a estacionarizarla con los métodos que 
se verán en 2.4.1 en donde se estabiliza la media y la varianza de ser necesario. 

Para el presente trabajo se dan a conocer primero los diferentes modelos que maneja la 
metodología de Box-Jenkins para después proceder a la primera etapa que es la identificación del 
modelo. La teoría que se describe a continuación es una introducción por lo que se sugiere que si 
el lector desea desarrollar más el tema puede consultar la bibliografía que se muestra al final. 

2.2.6. Estacionaridad. 

Se dice que una serie de tiempo es estacionaria cuando se muestra uniforme en el tiempo, es decir, 
el comportamiento de la media, la varianza y correlación de la serie son invariantes en distintos 
tiempos. 

Definimos la media de la serie como 
1 n 

E(Z,) = - ¿Z, = P 
n (""} 

La varianza como 

E(Z, -p,)' = ~ 

y la correlación entre Z, y Z, es definida de la manera siguiente , , 
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donde 

es la covarianza entre Z, y Z, . , , 

Así, para que la serie sea estacionaria requerimos que: 

y 

para todos los enteros ti' t2 Y h . 

2.3 Modelos para series de tiempo univariadas. 

Existen varios modelos para las series de tiempo, los que aquí veremos son: modelos 
autorregresivos (AR), modelos de medias móviles (MA), modelos mezclados autorregresivos y de 
medias móviles (ARMA), modelos no estacionarios (ARIMA) y los modelos estacionales. 

2.3.1. Modelos autorregresivos (AR) 

Los procesos autorregresivos son usados para describir situaciones en las que el valor presente de 

la variable Z, depende del comportamiento de los valores anteriores de la misma más un choque 

aleatorio e,. 

Procesos Autorregresivos de primer orden 

Un proceso autorregresivo de primer orden AR( 1) está definido como sigue: 

donde: Z, es la observación de la serie 

rfJ k es el conjunto de parámetros estimados del modelo. 
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e, es el proceso de ruido blanco3 

La esperanza del proceso es: 

E(Z,) = E(¡p¡Z,.¡ + e,) 
= ¡p¡E(Z,.J+ E(e.) 
=M(Z,.J 

así, tenemos que el valor de E(Z,) = O 

La varianza del proceso es: 

entonces 

por tanto 

Var(Z,) = E(Z,' ) 

= E (j, Z ,., + e,)') 

= E(¡1i¡' Z,.¡' + 2¡1i¡Z,.¡e.)+ E(e,') 
= ¡p¡'Var(Z,.¡)+ 0+ Varee,) 

, 
0', 

YO=I_¡P¡' 

-1 < ¡p¡ < 1. 

Es decir el rango de variación para ¡P es de (-1,1), de donde se observa la estacionaridad del 

proceso. 

Para la función de autocorrelación: 

3 Procesos de ruido blanco 

Un proceso {el} es llamado proceso de ruido blanco si es una secuencia de variables aleatorias sin correlación, dadas desde una 

distribución fija con media constante E(e,) = Pe generalmente con valor cero, varianza constante Var(e f ) = O'e 2 y 

y" = Cov(etet+k) para toda k::¡:. O. Por definición, inmediatamente se sigue que un proceso de ruido blanco {e,} es 

estacionario con la función de autocovarianza, autocorrelación y autocorrelación parcial respectivamente: 

r. ={g.' :;g, P. =(b t:~. ¡6u =(b t:~ 
Dónde por definición Po = tPoo = 1 para cualquier proceso, cuando hablamos acerca de la autocorrelación y de la autocorrelación 

parcial, nos referimos a Pk y r/Jk para k '* O. El fenómeno básico de los procesos de ruido blanco es que la ACF y la PACF son 

iguales a cero. 
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p, = y, /Yo 

, 
Pk =?\ ' k> O. 

Se observa que la función de autocorrelación depende únicamente de k. 

De forma más general un proceso de orden p es el siguiente: 

como ejemplo un modelo de segundo orden esta dado por: 

la varianza del proceso es: 

Yo = Var(Z,) = E(Z,Z,) 

de donde obtenemos las condiciones de estacionaridad: 
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Así también tenemos: 

~, +~, <1 

~,-~, <1 

I~,I <1 

Si dividimos entre Yo obtenemos: 

por tanto: 

P, =~, +~,PI 
p, = ~,P, +~, 

de lo cual obtenemos en términos de 91 y ~, : 

91' p, =_'_+~, 
1-~, 

Yen general para un proceso AR(p): 

2.3.2. MODELOS DE MEDIAS MOVILES (MA) 

Otra forma de representar el mismo proceso es en base a choques aleatorios ponderados en el 
tiempo y acumulados. En estos modelos el valor actual de la variable Z, es representado como el 

choque aleatorio actual e, y los choques aleatorios anteriores . Así también dado que 

los parámetros deben estimarse con un número finito de puntos, es importante representar el 
proceso con el menor número posible de puntos. Una razón importante para usar las medias 
móviles es que el número de parámetros se reduce considerablemente. 
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MODELOS DE MEDIAS MOVILES DE PRIMER ORDEN 

El modelo siguiente representa un modelo de medias móviles de primer orden: 

Zt ::= el - O¡e t _ 1 

donde: 
19, es el efecto de choque aleatorio anterior a Z,. 

La media y la varianza no imponen restricciones en cuanto a estacionaridad: 

Entonces: 

Por lo tanto: 

E(Z,) = E(e, - 81 e,_J = O 

Var(Z,) = E((e, - 8¡e,_I)') = (1 + 81')0-,' 
Cov(Z"Zt-I)=E((e,-8IeH )(eH -8Ie,_,») 

= E(- 81 eH' ) 

= -B,e' 
Cov(ZI' Z,_k) = O, k > 1. 

Yo = (1 + 19,')0-,' 
YI = Cov(Z"Z'_I) = -8117', 

y, = Cov(ZI'Z,_,) = E((e, - 81 eH Xe,_, - 81e,_3)) 
=0 

Yk = O para k>l 

PI = -19, /(1 + 19,' ) 

Pk = O, k> 1 

De modo que la autocorrelación también es constante y solo depende de k. 

En consecuencia las condiciones de estacionaridad no imponen restricciones sobre 81 , 

MODELOS DE MEDIAS MOVILES DE ORDEN MAYOR 

El proceso de orden q MA(q) es: 

para MA(2) tenemos: 

Z, = e, - 81 e'_1 - 8,e,_, 
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su esperanza es: 

E(Z,)= O 

La covarianza y correlación estan dadas por: 

como: 

tenemos: 

Así las correlaciones son: 

et _ 2 - 0let _ 3 - (}2 et-4 

e'_3 - °1 et _4 - 02 et_5 

Yo =E(Z,')=(1+8I' +8,'}:,,' 
YI = E(Z,Z'_I) = -81 (5, '(1- 8,) 

y, = E(Z,Z,_,) = -8,(5,' 

Yk = E(Z,Z'_k) = O, para k > 2. 

PI =-8,(1-8,)/(1+8,' +8,') 

p, =-8,/(1+8,' +8,') 
Pk =0, para k> 2. 

2.3.3. MODELOS MEZCLADOS AUTORREGRESIVOS y DE MEDIAS MOVILES ARMA (1,1) 

En muchas ocasiones las series de tiempo que se observan en la práctica presentan tanto 
características de procesos AR como de MA. Una generalización de éstos modelos consiste en 
combinar ambas clases de modelos obteniendo modelos denominados ARMA autorregresivos y de 
medias móviles. Adicionalmente recordemos que debemos construir modelos que incluyan el menor 
número de parámetros, lo cual puede lograrse si intervienen parámetros tanto autorregresivos 
como de medias móviles. 

Modelos Mezclados ARMA(l,l) 

Consideremos ahora el modelo de la forma AR( 1): 

Z, -9IZH =e, 
donde: 

entonces tenemos que el siguiente modelo: 

17 



es el modelo mezclado del tipo ARMA(l,l). 

Condiciones de estacionaridad: 

La media del modelo es: 

La varianza esta dada por: 

dividiendo entre Yo 

E(Z,)=O 

yo=Var(Z,) 

Ak-¡ = 1" y¡ 

y la condición de estacionaridad es [rP¡[ < 1 

para k>2 

para k>2 
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Modelos Mezclados ARMA de Orden Superior 

El modelo mezclado general, ARMA (p,q), es de la siguiente forma: 

2.3.4. MODELOS NO ESTACIONARIOS ARIMA 

a) Modelos Autorregresivos Integrados y de Medias Móviles 

Los modelos autorregresivos e integrados de medias móviles (ARIMA) pueden ser vistos como 

una generalización de los modelos ARMA. Aplicando el operador diferencia Vd se elimina una 
posible tendencia polinomial de orden d, que está presente en la serie que se analice. Es 
posible construir el proceso estacionario {W;} si la no - estacionaridad de la serie es 

homogénea, lo cual significa que únicamente el nivel de la serie se ve afectado por la no -
estacionaridad, en donde la primer diferencia ordinaria esta definida por: 

En general, la diferencia ordinaria de orden "d" será: 

W; = Vd Z, para toda t 

Usando un modelo ARMA(l,l) para la nueva variable W; : 

W. = ¡6,W,., + e, - e,e,., ARIMA(l,l,l) 

En forma general, un modelo autorregresivo integrado y de medias móviles ARIMA(p,d,q), tendrá d 
diferencias ordinarias tantas como sea necesario para obtener la estacionaridad. Recibe el nombre 
de integrado porque al momento de pronosticar será necesario sumar o "integrar" los valores W; 
para reconstruir la variable original Zt : 

Z, = w, + W;.l + W;.2 + ... 

el modelo ARIMA(p,d,q) expresado en términos del polinomio de rezagos' es: 

b) Modelos con tendencia determinista 

En el proceso estacionario {W;} se ha supuesto que la media es cero, si esto no es así debe 

considerarse la existencia de una media constante ,), con lo que se le da mayor generalidad a los 
modelos ARIMA: 

4 Ver apéndice 
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<t> (B)W, = <5 + 0 (B)e, 

con ,,= I'w (i - ¡¡J, - ••. - ¡¡jp)' La interpretación del parámetro "es de que representa para 

{Y,} una tendencia determinista, que no depende del ruido blanco y que por lo tanto es 

perfectamente predecible; debido a que esto es un supuesto muy fuerte, la costumbre es hacer 
"=0, a menos que el conocimiento del fenómeno en estudio y/o los datos, indiquen lo contrario. 

Finalmente, una ARIMA(O,d,q) se le conoce como un modelo IMA(d,q) y a un ARIMA(p,d,O) se le 
conoce como ARI(p,d), esto lo único que indica es que el proceso ARIMA es puramente 
autorregresivo o puramente de medias móviles, pero integrado, 

2.3.5. Modelos Estacionales 

Las series de tiempo estacionales son aquellas que aparte de contener tendencia Y/o ciclos de larga 
duración muestran fluctuaciones que se repiten periódicamente, quizás con cambios graduales a 
través de los años. 
Como modelos estacionales se analizarán en esta sección, los modelos ARs(P), MAs(Q), ARMAs(P) Y 
modelos más generales que incluyen tanto la parte ordinaria como la estacional conocidos como 
modelos Multiplicativos. 

Un modelo ARs(P) se expresa como sigue: 

<t>(B S )Z, =e, 

donde: s representa la estacionalidad y 

La función de autocorrelación del modelo estacional autorregresivo es similar en características 
generales a uno ordinario autorregresivo excepto que los valores de las autocorrelaciones aparecen 
en múltiplos de "s", Por ejemplo para el proceso AR(l)s se tiene: 

La función es decreciente infinita y es distinta a cero en los intervalos s, 2s, 3s, ... , 

El modelo MAs(Q) tiene la siguiente expresión: 

Z, =0(B'~, 
donde s: 

s representa la estacionalidad y 

Nuevamente la función de autocorrelación es semejante a la de medias móviles excepto que los 
valores de las autocorrelaciones aparecen en los intervalos múltiplos de "s", y sólo en estos tiene 
valores distintos de cero, 
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Por ejemplo para el proceso MAs(l) se tiene: 

El modelo ARMAs(P) puede construirse como sigue: 

<1l(B' )Z, = e(B' ~, 

La diferencia entre las autocorrelaciones de un proceso mixto y uno ordinario es que las 
autocorrelaciones distintas de cero se dan en los intervalos múltiplos de "s". 

Finalmente, pueden combinarse todos los modelos para general una clase general llamada modelos 
ARIMA multiplicativos y esta expresada como sigue: 

9(B )<D(B' )Z, = 8(B )e(B' ~, 
ó 

ARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s 

2.4. Identificación 

Esta etapa consiste en identificar el modelo ARIMA determinando los órdenes de los polinomios 
autorregresivo y de promedios móviles, es decir, los valores que deben de asumir p y q; así como 
el valor de "d" que será el número de veces que sea necesario para cancelar la no-estacionaridad 
homogénea (estabilizar la media) de la serie. Para esto se requiere de la estabilización de la 
varianza. 

2.4.1 Estabilización de la media y la varianza. 

Cuando la serie de tiempo presenta no estacionaridad se deben realizar transformaciones 
adecuadas para obtener una serie de tiempo estacionaria, ya que es indispensable para emplear la 
metodología de Box-Jenkins. En la practica resulta que las series de tiempo son comúnmente no 
estacionarias. 

Estas transformaciones están encaminadas a transformar la media y la varianza de modo que no 
muestren variación en el tiempo. Algunas series de tiempo se vuelven estacionarias solamente 
estabilizando la media y otras requerirán que se estabilice también su varianza. 

Estabilización de la varianza. 

Dentro de las transformaciones existentes para obtener una varianza constante las mas usadas son 
la logarítmica y las raíces cuadradas. Generalmente la transformación logarítmica se utiliza cuando 
la varianza es proporcional al nivel de crecimiento de la serie, la transformación de las raíces 
cuadradas se utiliza cuando la serie se incrementa o decrementa a una tasa constante, estas dos 
transformaciones son casos especiales de la transformación introducida por Box-Cox(1964), la cual 
se utiliza cuando la varianza no es constante. 

Cuando la causa de la varianza no constante es que en cada punto de observación t, la variable 

Z, tiene varianza 0',2, la cual es función de su media Ii" la transformación potencia del tipo: 
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T(Z) {
Z, J si A. "" O , • • ,= (). , (A. es llamado el parametro de transformacion) 
log Zt SIA.=O 

puede ser útil para estabilizar la varianza de la series. 

Procedimiento: 

L Se eligen los valores A. . 
Los valores usados comunmente de A. y su transformación asociada son: 

Valores de A. 
·1.00 

·0.50 

0.00 

0.50 

1.00 

Transformadón 

l 

Z, 

1 

ji:; 

InZ, 

Z, no hay 

transformación 

2. Se obtiene la media y desviación estándar de cada serie resultante de la aplicación del parámetro 
,1.. 
3. Se elige la transformación que tenga el menor coeficiente de variación de las cinco series. 

Estabilización de la media 

La estabilización de la media se obtiene al realizar la diferencia ordinaria de la serie. El método 
consiste en restar los valores de las observaciones uno del otro en un determinado orden. 

Sea Z, una serie de tiempo, el operador diferencia está definido por: 

t1Z, =Z, -Z,_t 
que es la primer diferencia ordinaria. 

Las segundas diferencias ordinarias de la serie están definidas por: 

/',.' Z, = /',.(t1Z,), 

nótese que 

s Guerrero, Victor. Análisis estadístico de series de tiempo económicas. U.A.M. pág 97 
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para la k-ésima diferencia se tiene lo siguiente: 

para k ~ 2 

se observa que por cada diferenciación se pierde una observación. 

Si la media no se puede estabilizar sólo con diferencias ordinarias, o si únicamente se necesita 
estabilizar la media con diferencias estacionales, éstas se deben realizar en forma análoga a las 
diferencias ordinarias. 

Las diferencias estacionales están definidas por: 

dónde s representa la longitud del periodo de la fluctuación estacional de la serie. En este caso se 
pierden s observaciones por cada diferencia estacional. 

Generalizando las diferencias estacionales, tenemos: 

2.4.2. Función de autocorrelación (FAC) 

La FAC en el análisis de series de tiempo representa la correlación entre los valores de las variables 
Z, y Z del mismo proceso separados sólo por k periodos. ,., 
La utilidad principal de la función de autocorrelación muestral es que mediante ella podemos 
identificar el orden de un posible proceso MA. 

Para esto debemos considerar que la FAC muestral está afectada por variaCiones puramente 
muestrales y que por tal motivo no será idéntica a la FAC teórica. Es decir primero debemos 
trabajar con la FAC muestral, que es con la que contamos y posteriormente la asociamos a la FAC 
teórica de algún modelo. Así que necesitamos de un criterio para determinar si la FAC asociada es 
correcta; este criterio lo proporcionó Bartlett, al obtener expresiones aproximadas para las 
varianzas y covarianzas de autocorrelaciones muestra les. 

Si el proceso es generado a partir de ruido blanco con distribución normal, la aproximación será: 

dónde 

ro 

Var(rk) = -}¡ ~)p~ + Pj+KPj-, -4P,PjPj_k + 2pJpi) 6 

C 
r 
__ k 

k-
Ca 

)=-00 

y 
1 n-k 

C, =- I Z,Z .. , 
n t-1 

ro 

así, Cov(rk,rkH ) = -}¡ ¿PjPjH 7 

)=-00 

6,7 Guerrero, Victor. Análisis estadístico de series de tiempo económicas. U.A.M. pág 109 
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Si el proceso es MA(q), de forma tal que las autocorrelaciones para retrasos mayores que q son 
cero, la expresión para la varianza se convierte en: 

q 

Var(r,) = N'_¡(1+2l>J) 8 para k>q 
j=1 

es decir, en la hipótesis de que p, = O para k>q, se obtiene la expresión (2), en la cual se 

observa que decrece conforme la muestra N crece. En la práctica sustituimos las Pi por su valor 

estimado ri , con j=l, ... ,q, obteniéndose una estimación válida para muestras grandes (N ~ 50), 

de la varianza de r" para k>q. La FAC muestral puede mostrar un cierto comportamiento causado 

por la covariación, ya que las autocorrelaciones covarían como se muestra en la expresión (1). 

Para decidir si las autocorrelaciones son cero a partir de un cierto retraso q, deben compararse los 

valores r, con sus correspondientes desviaciones estándar. En la práctica una autocorrelación r, es 

significativamente distinta de cero si: 

q 

hl>2 *"(1+2l>}) 9 para k>q 
j=1 

es decir, si ninguna autocorrelación muestral con retraso k 2: q satisface la relación (3) para q, 

resulta razonable postular como un posible modelo un MA(q), para esto ya se estabilizó la varianza 
y se hicieron d diferencias ordinarias para eliminar la tendencia por lo que de forma más general 
sería un modelo ARIMA(O,d,q). Con haber identificado el modelo ARIMA se procede a la siguiente 
etapa de estimación de parámetros. 

2.4.3. Función de autocorrelación parcial (FACP) 

La identificación de un proceso MA(q) fue mediante el empleo de la FAC muestral, sin embargo, 
para un proceso AR(p) no es posible identificarlo tan solo empleado la FAC muestral. Para 
identificar un proceso autorregresivo se requiere utilizar la función de autocorrelación parcial 
(FACP), la cual adquiere determinadas características dependiendo del orden del proceso y del tipo 
de parámetros involucrados. 

Para introducir el concepto de FACP consideremos un AR(l): Z, = ~IZ,_, + e, para el cual se sabe 

que p, =~' , donde k=l, ... , y suponemos que existe interés en cuantificar la dependencia entre 

Z, y Z'_2 sin tomar en cuenta a Z'_I; es decir, se requiere calcular: 

89 Guerrero, Victor. Análisis estadístico de series de tiempo económicas. U.A.M. pág 109-110 
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n = Po, - POlPI2 
r02.1 ¡;;-- 2 2 

\1(1- Po, )(1- p,,) 

donde Po, = p, = (ji y Po, = PI2 = p, = r/J, ya que Po, denota a la correlación entre 2, y Z,_, , 

mientras que Po, Y PI2 denotan respectivamente a las correlaciones entre Z, y Z,_" entre 

2,_, y Z,_,; entonces se llega a que Po,., = O. Todas las autocorrelaciones parciales que excluyen 

a 2,_, son cero puesto que es la única variable independiente que aparece en el modelo AR(l). 

Ahora consideremos un modelo AR(2): 2, = ~2,_, + r/J,2,_, + e" en el cual intervienen 

2,_, Y 2,_, como variables independientes y para el cual se sabe que: 

P
_ r/J, yp_ r/J,' +,,( 

'-l-r/J, '-l-r/J,I'" 

de donde se tiene 

, 
_ p, -P, _,,( 

P02., - 1 ,- 1", 
-p, 

es decir, la contribución de 2,_, para explicar a Z, se mide a través de r/J,. De forma general la 

FACP mide la correlación entre la variable actual y el último rezago, sin considerar los rezagos 

intermedios, es la correlación parcial entre Z, y Z'_k' entonces la correlación Pp nos ayuda a 

determinar la importancia de Z'.k para explicar Z, en un AR(p). Si r/Jk es aproximadamente a 

cero, significa que Z'_k no debe ser incluido en la construcción del modelo. 

Este comportamiento solo es válido para el último coeficiente en el modelo, y si no se conoce p, se 
debe realizar un proceso iterativo que optimice el orden del proceso AR, para lo cual se utilizan las 
ecuaciones de Yule-Walker sustituyendo las correlaciones parciales muestra les. 

La notación que se acostumbra para denotar al i-ésimo coeficiente de un modelo AR(p) es r/JPi de 

tal forma que la FACP viene a ser la sucesión de valores {r/JiI} . Los parámetros r/J",r/J", ... ,r/Jpp se 

obtienen sustituyendo las correlaciones por las correlaciones muestrales en las ecuaciones de Yule­
Walker de la siguiente forma: 

1 PI PI 

I~ ~I PI 1 P2 

"', = PI, ?'3= 
P2 PI P3 

?" = I~ ~I' 1 PI P2 

PI 1 PI 
P2 PI 
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Pi P2 K PP-2 

3 Pi Pi K PP-3 
M M M M 

PP-l PP-2 PP-3 K Pi 9 ?pp = 
1 K Pi P2 PP-2 PP-I 

Pi Pi K PP-3 PP-2 

M M M M M 

PP-] PP-2 PP-3 K Pi 

mientras que rjJii =0 en caso de que i>p. De esta forma, el número de autocorrelaciones parciales 

distintas de cero indica el orden del proceso AR. 

La sustitución de valores la FACP estimada· está sujeta a errores muestrales, así que para decidir si 
!fJii puede ser considerada como cero se requiere cuantificar la variación muestral de su estimador 

Pii' Una aproximación, sugerida por Quenouille (1949), indic'a que si el proceso es AR(p), las 

autocorrelaciones parciales muestra les se distribuyen de manera independiente, con media 

E(I),J =!fJii y con 

1 
Var(pJ= N-d parai >p 

A partir de esta fórmula, se establece que !fJii es distinto de cero al nivel de significación de 

aproximadamente 5%, si el valor calculado de Pii se encuentra fuera del intervalo definido por 

± ~Var(Pii) = + k para i > P 

Por último, cabe mencionar que mientras un modelo AR(p) tiene sólo las primeras p 
autocorrelaciones parciales distintas de cero, un modelo MA(q) tendrá todas sus autocorrelaciones 
parciales distintas de cero, aunque su la FACP muestre convergencia a cero. De manera similar, un 
modelo ARMA(p,q) tendrá asociada una FACP que no desaparecerá después de un número finito de 
retrasos. 

2.4.4. Comportamientos típicos de la FAC y la FACP 

Las características de la FAC y FACP para llevar a cabo la etapa de identificación se resumen en el 
siguiente cuadro: 

Modelo 
AR(p) 

MA(q) 

ARMA(p,q) 

Cuadro 2.4.1. 
Comportamiento de la FAC y FACP 

FAC FACP 
Converge a cero Sólo las primeras p autocorrelaciones 

son distintas de cero 
Sólo las primeras q autocorrelaciones Sucesión infinita convergente a cero 
son distintas de cero 
Comportamiento irregular de las Sucesión infinita convergente a cero. 
primeras q autocorreladones y después 
convergencia a cero. 

9 Wei, William. Time Series Analysis. Unuvariate and MuItivariate Methods pág. 15 
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En distintas bibliografías muestran los comportamiento típicos de las FAC y FACP para los modelos 
MA(q) y AR(p) que de cierta forma pretenden la rápida identificación mediante la visualización. En 
la actualidad existen distintos paquetes estadísticos que hacen la metodología de Box-Jenkins 
ahorrando tiempo y esfuerzo y en los cuales ya cuentan con el procedimiento de las distintas 
etapas. 

2.5. Estimación de 105 parámetros. 

En esta etapa ya debe de estar identificado el modelo y lo único que falta es encontrar los mejores 
valores de los parámetros para que dicho modelo represente apropiadamente a la serie en estudio. 
Para la estimación de los parámetros se proponen distintos métodos: el de asignarle valores 
arbitrarios, el de mínimos cuadrados y el de máxima verosimilitud, este último es el que siempre se 
recomienda. 

El método de máxima verosimilitud es el que se emplea en los distintos paquetes estadísticos para 
series de tiempo, por lo que en la actualidad sólo basta con conocer brevemente el procedimiento 
para tener noción de lo que está haciendo la computadora, ya que es un procedimiento algo largo y 
un poco complicado para desarrollarlo a mano, porque al emplear este método se obtiene un 
sistema de ecuaciones no lineales, lo cual hace necesario el uso de otras herramientas de análisis. 

Una vez identificado el grado de diferenciación dque requiere la serie y conocer el orden p y q del 
modelo ARIMA: 

$(B)Z, = 0(B)e, 

se debe obtener estimadores para los p parámetros autorregresivos $p ... , $ p Y los q parámetros 

de medias móviles 0 p ... , 0 p' Los valores se deben de elegir de tal forma que minimicen la suma 

de los cuadrados de las diferencias entre la serie real Z, = Ll,dr; Y la serie ajustada Z, ; es decir: 

esta ecuación representa el valor de los residuales cuando se sustituyan los valores estimados de 
los parámetros. 

Con el método de maxlma verosimilitud se estiman parámetros que maximizan la función de 
densidad conjunta consiguiendo un modelo que explique la información lo mejor posible. Para 
lograr maximizar la función de verosimilitud se tiene que minimizar la suma de los errores al 
cuadrado: 

T 

S($,0) = 2:e,2 
(=1 

La estimación es fácil si el modelo identificado es un AR(p) obteniendo los valores iniciales a partir 
del sistema de ecuaciones de Yuke-Walker. Sin embargo si tiene parámetros de medias móviles 
será más difícil ya que la ecuación (2.5.2) es no lineal y se debe de usar un método iterativo de 
estimación no lineal para minimizar a (2.5.3). Además el primer error e, depende de valores 

pasados no observados zo,z_p ... ,z_p+' Y eo,e_p ... , e_q+" de tal forma que debe de emplearse 

algún método para inicializar la serie antes de aplicar el proceso de estimación no lineal. 
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2.5.1. Método de máxima verosimilitud 

En el método de máxima verosimilitud el supuesto de que los términos de los errores e, son 

distribuidos normalmente e independientes, con media cero y varianza 17.', se obtiene la función de 

densidad conjunta de los errores aleatorios: 

Donde d es el número de veces que se diferencia la serie para dejarla estacionaria, sea p y q el 
orden del modelo autorregresivo y de medias móviles respectivamente. Entonces el número de 
observaciones disponibles son T, de un total de N observaciones menos d perdidas durante la 
diferenciación. 

Para la simplificación de los cálculos se obtiene el logaritmo: 

S(r/>,8) • 
2172 , 

A esta función se le conoce como la función de verosimilitud logarítmica condicional, porque la 
suma de los errores cuadrados depende de valores pasados no observables 

zo' z_P'''' Z_p+1 Y eo' e_1 "", e_q+ l • Para maximizar L(r/>,8,17,) primero se tiene que elegir los 

valores de t), {} que minimicen a S(r/>,8) y posteriormente se determina el estimador 17; . 

Supóngase que ya se encontró el valor mínimo S(t), (}), entonces se procede a maximizar la 

función de verosimilitud con respecto a 17; o lo que es igual, se maximiza al logaritmo de la función 

de verosimilitud. 

Para lograr esto se considera la ecuación máximo verosímil 

que produce 

lo cual produce un máximo de la función de verosimilitud logarítmica. 

Si el modelo contiene parámetros de medias móviles entonces será no lineal la ecuación S(r/>, B), 
por lo que se debe de utilizar un método numérico para encontrar el mínimo de Ser/>, 8), Box­

Jenkins sugiere utilizar el algoritmo de Marquardt (1963) que es utilizado por varios paquetes de 
cómputo estadístico y que permite obtener no sólo estimaciones puntuales de los parámetros, sino 
también intervalos de confianza, dicho método esta basado en las series de Taylor . 

• Modelos de decisión con procesos estocásticos, Ma. del Cannen González Videgaray, pág. 53 
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2.5.2. Obtención de valores iniciales 

En la práctica ya se cuenta con paquetes de estimación no lineal para modelos de Box y Jenkins, 
por lo que sólo se requiere proporcionar valores iniciales para los parámetros. Cuando el modelo 
identificado es AR(p), estos valores pueden obtenerse como solución del sistema de ecuaciones de 
Yule-Walker 

r, = ¡P; + 9, r, + ... + 9prp_, 
r, = ¡p;r, + iP, + ... + iPprp_' 

en particular para un AR(l) se tiene 

y para un AR(2) se tiene 

¡P; = r, (1 - r,) y 

1 (l-r,') 
~ = (r, - 1j') 

, (1-1j') 

Cuando el modelo sea del tipo MA(q), las relaciones entre los parámetros 1l" ... ,Bq y las 

autocorrelaciones PI' p, ,... no son lineales y por lo tanto deberá resolverse el sistema de 

ecuaciones no lineal 

1j =(-8, +8,B, + ... +0._,0.)/(1+8,' +B,' + ... +Bq') 

r, = (-B, + 8, í'I, + ... + o._,Bq ) /(1 + 8,' + lJ,' + ... + B.') 

para obtener las estimaciones iniciales 8" B, , ... , Bq . Es importante destacar que este sistema tiene 

múltiples soluciones, pero solamente una de ellas cumplirá con las condiciones de invertibilidad, por 
lo cual esa deberá ser la solución que se elija. 

Una vez obtenidos los valores iniciales se sustituyen en la función de densidad y por métodos 
iterativos se llega al valor final del parámetro haciendo que el modelo cumpla con las condiciones 
de estacionaridad e invertibilidad. 

Por ejemplo, si se trata de un Ma(l) se tendrá: 

Ij = -B /(1 + B') 

de donde se tienen las soluciones: 
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lJ = __ 1 + .J1=4 
2'í 2'í 

y lJ,= __ 1 _.J1=4 
2'í 2'í 

las cuales cumplen con lJlJ' = 1 Y por esto sólo una de ellas satisface la condición de invertibilidad 

I~ < 1 la cual deberá ser elegida. 

Para el caso de MA(2) se tiene: 

'í = (-~ +~lJ,)/(I+~' +lJ,') 
r, = íl, 1(1 +~' + íl,') 

para que cumpla con la invertibilidad se requiere que 8, - B¡ < 1 Y 8, + B¡ < 1 lo cual implica que 

B¡' + 8; < 1 por lo que el término 1 + W + lJ,' debe de tomar algún valor dentro del intervalo 

(1,2). 

Si aproximamos 1 + ~' + lJ,' 
resultado ~ = -'í 1(1.667 + r,) 

=1.5 se simplifican las ecuaciones anteriores y quedan como 

y lJ, = -1.5r, . 

Por último, con modelos ARMA(p,q) se presentan tanto ecuaciones lineales como no lineales para 
obtener los valores iniciales de los parámetros involucrados; es decir, en un proceso ARMA(p,q) se 

tiene rjJ(B)Pk = O para k>q, entonces queda de la siguiente forma el sistema de ecuaciones: 

rq+l = ~rq + 9J'2rq_¡ + o •• + ¡prq_p+1 

rq+2 = ~rq+1 + ~rq + o •• + ¡prq_p+2 

rq+p =~rp+q+l +~rq+p+l +"'+¡p'q 

que proporciona las estimaciones iniciales de ¡',¡P;,oo.,iPp' los valores de estas deberán de 

sustituirse posteriormente en las ecuaciones de las primeras q autocorrelaciones muestrales para 
poder determinar los valores iniciales de ~,oo.,~. 

En lo que se refiere a I término 80 , u na estimación inicial de este parámetro puede obtenerse a 

partir de la siguiente relación: 

que se puede expresar también de la siguiente forma: 

lJo = (1- i3. - oo. - iPp)E(w,) 

esto es si en la etapa de verificación se hace evidente incluir un modelo con tendencia determinista. 
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Una de las ventajas del método de máxima verosimilitud es que proporciona también una 
estimación de la matriz de varianza y covarianza para los parámetros estimados. 

2.5.3. Verificación. 

En esta etapa se analiza el hecho de que todo modelo es susceptible de ser erróneo, ya que es 
una representación simplificada de la realidad. De entre todos los modelos que se asemejen al 
fenómeno de estudio en cuestión se deberá elegir el que tenga las fallas menos importantes, en 
consecuencia se deben analizar todos los modelos para detectar estas posibles fallas y realizar las 
modificaciones necesarias, incluso repitiendo las etapas anteriores para que la verificación indique 
resultados aceptables y así el modelo escogido sea el apropiado. 

Una forma clara y simple de detectar violaciones a los supuestos del modelo es realizando el 
análisis de residuales, en donde como residual se considera a aquella parte de las observaciones 
que no es explicada por el modelo. 

Si el modelo se ajusta bastante al proceso ARIMA que rige la serie, los errores se comportarán 
como ruido blanco, tendrán: 

a) Media cero E(a,) = O 

b) Varianza constante Var( a') = ti' 
e) Estarán no correlacionados Corr(a"a,+,) = O; k> O 

Así que un análisis de las propiedades de los errores permitirá evaluar el ajuste del modelo. Es de 
suma importancia considerar que este análisis se basa en estimadores. 

Inicialmente el análisis comienza observando la gráfica, de esta forma podremos detectar la 
presencia de estacionaridad o de valores discrepantes así como fluctuaciones estacionales que 
pueden o no ser releva ntes. 

Si se observa que la FAC no tiene picos, y las autocorrelaciones parciales son pequeñas entonces 
los residuales son ruido blanco. 

El estimador del error estándar de las autocorrelaciones para muestras grandes es 
1 ¡;;. Este 

estimador es eficiente para autocorrelaciones con muestras grandes. 

Una herramienta adicional es el estadístico Q: 

, 1 
Q(k) = n(n +2)L:-r,'(e) 10 

n-' n-k 

Si los errores son ruido blanco Q se distribuye como una ji cuadrada con k-p-q grados de libertad. 

Cuando los valores de Q son grandes respecto de los valores en tablas de i' se rechaza la 

hipótesis de que los errores sean ruido blanco. 

\O González v., Ma. del Carmen. Modelos de decisión con procesos estocásticos pág. 67 
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Una herramienta adicional para determinar si los errores son ruido blanco es evaluar las 
autocorrelaciones de las primeras diferencias de los residuales. Si son ruido blanco, entonces: 

Se observa que la primera autocorrelación de un proceso MA(l) con (JI = 1 es: 

-(J 1 
PI = ~ = -. Entonces si los residuales son ruido blanco, sus primeras diferencias deben 

\1 + (JI', 2 

estar cercanas a -0.5. 

Cuando se involucran modelos estacionales, existe la posibilidad de que no se hayan filtrado todas 
las características. Una forma de determinar si existe periodicidad en los residuales es analizar el 
periodograma acumulado normalizado o periodograma integral que está definido como: 

donde: 

i . ¡; = - = frecuencza 
n 

1 . 
-= penodo 
¡; 
et = errores 

s' = (J' 

j 

¿R'(¡;) 
C(f) = i-l , 11 

J ns 

R'(¡;) = ~[(te, COS2nf.t)' +(te, sen2nf.t)'] 12 

n 1=1 1=1 

La cantidad R'(¡;) es un instrumento para correlacionar las e,'s con las funciones seno y coseno 

de diferentes frecuencias. 

Si trazamos el periodograma integral contra las frecuencias o contra el periodo el resultado sería un 
gráfico parecido a una línea recta que va del punto (0,0) al (0.5,1). 

11,12 González V., Ma. del Cannen. Modelos de decisión con procesos estocásticos pág. 68 
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Integrated periodogram for Residuals 

¡:t~~Ti¡¡ 
1J0.2 : ... .... . .. : .... : ••.. ; . . . . . . . . . , . . o ....... ' .... ' .... ' .... ' 

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

cydes/sampling inteNal 

Si existiesen desajustes dentro del modelo existirán errores no aleatorios que producirán 
desviaciones de esta línea. Como ejemplos podemos mencionar los siguientes: 

Las diferencias trazadas a bajas frecuencias o periodos grandes pueden presentar prueba de un 
periodo largo que a su vez puede interpretarse como tendencia, lo que advierte que la 
diferenciación no ha sido suficiente, como se muestra en la siguiente figura: 

Integrated periodogram rOE Residuals 

': ... , .... 

ta·8·· , . 
• 
l!'.' : 
~ : 
¡p' 
GO.2 

o tLc=""'· .. "" .. '"'-.. oi· 'ce' ·ciJ· 

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

cycIes/sampling interval 

Si los saltos ocurren cerca de los periodos s, 2s, 3s, ... , entonces es muy probable que no se hayan 
modelado los efectos estacionales. Por ejemplo: 

Integrated periodogram for Residuals 

11~~!r: ~ ......... , ... , .... : 
0.2: : : : : : 

.....•••.... ~ ... ' ..... 
o 

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

cycJeslsampling interval 

Podemos utilizar los límites de confianza de Kolmogorov-Smirnov para evaluar las desviaciones 

respecto de la línea recta. En el intervalo del 95% los límites están a ±1.36! Fm arriba y abajo de 

la línea teórica a 45°, donde m = (n - 2) / 2 para n par y m = (n -1) / 2 para n impar y n es el 

número de observaciones con que se cuenta. 

Es importante mencionar que al calcular el periodograma se utilizan los residuales en lugar de los 
errores, ya que aún siendo un modelo apropiado los residuales pueden tener desviaciones respecto 
de la línea, en consecuencia las desviaciones muy grandes son de importancia y habrán de tomarse 
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en cuenta. Cabe mencionarse que sí existe alguna autocorrelación grande en un intervalo sin 
significado, ésta no debe tomarse en cuenta. 

Modelos con Parámetros Redundantes 

Cuando en un modelo tenemos parámetros redundantes, se pueden distinguir utilizando el 
estadístico t de los coeficientes y las correlaciones entre los estimadores. 
La desviación estándar nos puede ayudar a evaluar la significancia estadística de un coeficiente. 
Así, si el valor absoluto del estimador es al menos dos veces el error estándar, entonces el 
coeficiente es significativamente distinto de cero. Asimismo podemos utilizar el estadístico T del 
estimador: 

para probar: 

Ho:fJj = ° 
H,:jJj pO 

Si el valor en tablas de T con un nivel de significancia ay (n-p-q) es mayor que T hay evidencia de 
que el parámetro puede ser cero. 

Modelos con Parámetros Subespecificados 

Para comprobar que el modelo tiene el número apropiado de parámetros puede adicionarse un 
parámetro y analizar si esta adición causa mejoras al modelo. 

2.6. Pronósticos con modelos ARIMA 

a) Pronósticos 

La última etapa consiste en pronosticar que es la finalidad más común e importante del análisis de 
series de tiempo. 

Notación: 
n: fecha de origen al período actual 
h: horizonte del pronóstico 
z,(h): al valor futuro estimado de la variable aleatoria 

Z,+, : valor de la observación no realizada 

Entonces z,+, es una variable aleatoria cuya distribución es condicional a los datos pasados y 

presentes, así como a las características de modelo identificado ARIMA. 

Se puede definir al error al momento n para un futuro n+h: 

e,(h) = z", - z,(h) 
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entonces el mejor pronóstico será el valor de z,(h) que minimice el costo esperado C(e,(h)). En 

la práctica se usa una función de costo cuadrática: 

C(e) = ae' a >0 
Esta función define el costo en forma proporcional al cuadrado del error y la solución para el 
pronóstico óptimo es la media de la distribución del pronóstico. 

Cuando en la realidad los costos no son simétricos puede tomarse: 

¡
aa e>O 

C(e)= O e=O 

-fJe e<O 

con a y jJ> O, siendo estos los costos unitarios de subestimar y sobrestimar a zn+h 

respectivamente. 

A continuación se muestra que la media de la distribución del pronóstico minimiza el valor esperado 
de la función de costo cuadrática. 

Sea mh el valor esperado de Z .. h; mh = E(zn+h). Sea m algún otro pronóstico de Z .. h' definido 

como 

m=mh+D 

donde "D" es la diferencia existente entre m y mh • Haciendo uso del pronóstico puntual m el valor 

esperado del error es: 

E[(Zn+h _m)' =E[Z'+h -(mh +D)]' 

= E(zn+h - mh )' + D' 

para minimizar a "D" deberá tomar el valor de cero. De tal forma que el pronóstico óptimo de Z n+h 

se obtiene con m = mh = E(zn+h). 

Por otro lado, la media de la distribución de pronósticos E(zn+h), se puede calcular como sigue: 

Sea Z, un proceso ARMA(p,q) estacionario e invertible. Para t=n+h 

Zn+h = ~lzn+h-1 + r/Jzzn+h_2 + ... + Ppzn+h_p 

+ et - B¡en+h-
J 

- ••• - Bqen+h_q 
se usa el siguiente algoritmo: 

l. Se reemplaza el error actual y los pasados, en+j con j s O, con los residuales. 

2. Se reemplaza cada error futuro en+ j con O < j s h , con su valor esperado, es decir cero. 

3. Se reemplazan las observaciones zn+j con j S O, con sus respectivos valores observados. 
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4. Se reemplaza cada valor futuro de z .. j con O < j < h, con el pronostico adecuado z,U); de 

tal forma que se tiene que pronosticar Z'+l , ... , Z,+h_l ' para obtener el pronostico de Z .. h' 

5. Se reemplazan los parámetros del modelo por sus estimadores. 

b) Actualización de 105 pronósticos. 

Cuando a través del tiempo conocemos ya nuestros verdaderos valores se puede hacer una 
comparación con nuestras estimaciones, y dependiendo de esto se puede decidir si el modelo que 
se utilizó es el correcto, en base a esto se regresa a la primera etapa para la identificación del 
modelo o se procede a actualizar los pronósticos, esto puede hacerse de dos formas: 

1. Pronósticos actualizados en forma secuencial: se usa el punto adicional y se reestiman los 
parámetros. 

2. Pronósticos adaptables: Se dejan los valores de los parámetros estimados, pero se cambia el 
origen. 

La actualización del pronóstico es de suma importancia debido a que cuando ya se van conociendo 
los valores reales y no se actualizan los pronósticos dejan de ser confiables y serán de menor 
utilidad si no se toman en cuenta las nuevas observaciones. 
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3. Elección del método a emplear 

3.1 Exposición de las características de la información de los quirófanos del hospital 

En los dos quirófanos se cuenta con cuatro salas de cirugía cada uno, en ellas se realizan cirugías 
de distintas especialidades como las que a continuación se mencionan: 

Otorrinolaringología, Cirugía Plástica, Gineco-Obstetricia, Angiología, Ortopedia, Cirugía Pediátrica, 
Neumología, Oftalmología, Dermatología, Odontología, Urología, Cirugía Endoscópica, Cirugía 
General, Neurología, Oncología, Proctología, Gastroenterología y Varios. 

En el cuadro 3.1. se muestran los cuadros estadísticos de la información de cirugías realizadas con 
los que actualmente cuenta el hospital y que son con los que elaboraremos nuestro estudio. Como 
se observa, la información esta detallada en número de cirugías realizadas durante el mes y por 
especialidad de las mismas. 

En el quirófano de cirugía ambulatoria (o externo) se cuenta con información a partir de 1982, para 
este quirófano la información esta por especialidad desde enero de ese mismo año hasta marzo de 
1997, falta el desglose por especialidades para el mes de diciembre de 1991, además a partir de 
abril de 1997 no se cuenta con el desglose, sin embargo se cuenta con el total mensual hasta 
diciembre de 1999. 

En los cuadros estadísticos del quirófano de internamiento se observa que se tiene información a 
partir del año de 1989, varía en cuanto al detalle de la misma, en los cuadros de "Estadística 
Anual" se nota que para los años de 1989-1992 se cuantifica el total de cirugías por mes, el total de 
partos y el total de legrados. Para los años 1993-1999 se adiciona una columna que cuantifica el 
número de cesáreas por mes. Debe hacerse notar que en estos cuadros existen las columnas 
"PARTOS", "LEGRADOS", CESÁREAS" "CIRUGÍAS" Y "TOTAL DE INGRESOS". El total de partos, el 
de legrados y los de cesáreas están contenidos en el total de cirugías, el total de ingresos es el 
total de internamientos, ya sea porque el paciente requirió de tratamiento quirúrgico o sólo requirió 
de tratamiento médico, así como también si el paciente requirió de dos cirugías de distinta 
especialidad al mismo tiempo, sólo se contempla en el total de cirugías aquella por la cual el 
paciente fue originalmente intervenido. 

En los cuadros de la "Estadística por especialidad" se tiene el detalle de los datos por especialidad 
para los años 1991,1994-1997, antes de 1991 no existe este tipo de detalle de información, así 
como para el año 1992-1993 se tiene únicamente los totales anuales por especialidad. De abril de 
1997 hasta diciembre de 1999 sólo se cuenta con los totales de cirugías realizadas por mes, sin 
contar ya con el desglose por especialidad así también si contar con el número de cesáreas, 
legrados y partos mensuales., sin embargo para 1998 y 1999 se cuenta nuevamente con la 
información completa. 

De acuerdo a lo expuesto anteriormente si deseamos tener información uniforme, esta deberá ser 
el total de cirugías por mes sin especificar la especialidad de la misma, para el quirófano de cirugía 
ambulatoria consideraremos la información desde 1982 hasta 1999 y para el quirófano de 
internamiento haremos lo mismo a partir de 1989 hasta 1999, así también vemos que contamos 
con los totales de internamientos por mes a partir de 1989 hasta 1999, las cifras se resumen en el 
cuadro 3.2. 
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ORUGlA AMBULATOIUA 1982 
ESPECIAUDAD 

OTORIUNOLARINGOLOGIA 
ORUGIA Pl..AST1CA 
GINECO - OBSTETIUCIA 
ANGIOLOGlA 
ORTOPEDlA 
ORUGlA PEDlATRlCA 
NEUMOLOGIA 
OFTAlMOlOGlA 
DERMATOlOGtA 
ODONTOlOGtA 
UROlOGtA 
ORUGIA ENDOSCOPlCA 
CIRUGIA GENERAL 
BlOQUEOS TERAPEUTlCOS 
NEUROLOGIA 
ONCOLOGlA 
PROCTOLOGIA 
GASTROENTEROlOGlA 
VAIUOS uz,. 

TOTAI.fS 

CIRUGIA AMBULATOIUA 1984 
ESPECIAUDAD 

OTORIUNOLARINGOlOGlA 
CIRUGIA Pl..AST1CA 
GINECO· OBSTETRICIA 
ANGI0lOGIA 
ORTOPEDIA 
CIRUGIA PEOIATRlCA 
NEUMOlOGlA 
OFTAlMOlOGIA 
OERMATOlOGIA 
ODONTOLOGIA 
UROlOGlA 
CIRUGIA ENDOSCOPICA 
ORUGIA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEUTlCOS 
NEUROLOGIA 
ONCOlOGtA 
PROCTOlOGlA 
GASTROENTEROlOGlA 
VARIOS UZ,. 
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Cuadro 3.1 CIRUGfAS REALIZADAS -EN EL QUIRÓFANO DE CIRUGiAAMBULATORIA 1981 -1999 
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ClRUGlA A.MBULATORlA 1988 
ESPEClAUDA.D 

OTORRJNOlA.R.lNGOlOGlA 
ORUGlA PUSTlCA 
GINECO·OBSTf1lUClA 
.... GIOLOGlA. 
ORTOPEDlA. 
ClRUGlA. PEDlA.TlUCA 
NEUMOLOGlA. 
OfTALMOLOGlA. 
DERMATOLOGlA. 
ODONTOlOGlA. 
UROLOGlA. 
ClRUGlA. ENDOSCOPlCA 
ClRUGlA. GENERAl 
BLOQUEOS TERAPEUTICOS 
NEUROLOGlA. 
ONCOLOGlA. 
PROCTOLOGlA. 
GASTROEHTEROLOGlA. 
VAAlOS 
LU .. 

TOTALES 

ORUGlA. AMBULATORIA 1990 
ESPEClAUDAD 

OTORRlNOLARlNGOlOGlA 
ORUGlA. PLASTlCA 
GINECO· OBSTETRICIA 
ANGIOLOGlA. 
OflTOPEOlA. 
ORUGlA PEOlATlUCA 
NEUMOLOGlA 
OFTALMOLOGlA 
DERMA TOLOGlA 
ODONTOLOGlA 
UROLOGlA. 
CRUGlA ENDOSCOPlCA 
ORUGIA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEUTICOS 
NEUROlOGlA. 
OHCOLOGlA 
PROCTOLOGlA. 
GASTROEHTEROLOGlA. 
VAAlOS 
LAZER 

TOTALES 

ORUGlA AMBULATORIA 1992 
ESl>EClAUDAD 

OTORRJNOLARlHGOt.OGlA 
CRUGlA. PlASTlCA 
GIHECO· OBSTETRlCIA 
ANGIOLOGlA. 
ORTOPEDIA 
CRUGlA. PEDIATlUCA 
NEUMOLOGIA 
OfTALMOLOGlA. 
DERMATOLOGlA 
ODONTOLOGlA 
UROLOGlA 
ORUGlA. fHDOSCOPICA 
ORUGlA GENERAL 
BLOQUEOS 1tRAPEUTlCOS 
NEUROLOGIA 
ONCOLOGlA 
PROCTOLOGlA 
GASTROEHnROLOGlA 
VARIOS 
LAZER 

TOTAlES 

.~ 
81 
58 

" 
]5 

13 

IS 
10 

" • 
l' 
13 

• 

J1l 

'M 
130 
58 

l' ., 
• 1 

l' 7 
18 
17 

" II 

• 1 
17 
15 

... 
." 11' ., 
l' .. 
10 

12 

10 

" ., 
l' 7 

17 
12 

• 2 

'" 

... 
110 ., 
II 

J7 
10 

16 

• 17 
2< 
II 
16 
17 

12 
1 

• ". 

... 
111 ., 
26 

1 ., 
13 
1 

II 

• 
11 
10 
26 
21 
S 
1 

21 
12 

F" .. 
'1 
26 

1 .. 
• 1 

• 1 
10 
21 .. 
1< 

• • 
11 
1< 

• 
J8' 

"" 1" .. 
" ., 
16 

15 
11 

" JO 
12 
n 
15 

12 

• 
11 ... 

"" 1" '1 
<1 
1 .. 

28 

l' 5 
19 
16 
30 
23 

• 
JJ 

• 
... 
.... 

.1 .. 
31 

., 
15 

• 
16 

15 
21 
J6 

• 11 

" 19 

... 

Al>< .. 
" 2< 

1 ., 
2< 
1< 
12 
13 

" JJ 
1< 

1< 
5 

• ". 

... 
176 ., 
26 

50 
1< 

12 
7 

12 
10 
25 
1< , 
17 

• 
4ll 

... 
'" 7J 

" ., 
1< 

1 
12 
1 

1< 
25 ., 
15 

• 2 
12 , 
• ... 

"" 113 

" 26 
2 ., 
7 

'1 • 21 
2J 
1. 
19 

7 

16 

• 
.. , 
"" 12< ., 

21 
1 ., 

16 , 
15 

7 
15 
10 
25 
19 
7 

JO 
1. 

'OJ 

"" .. 
SS 

" ., 
10 

1 

• 
• 17 

57 
15 

7 

17 

• 

'" 

'"" 128 
71 
J6 

., 
• 
l' 1< 
21 
25 
16 
'1 
1. 

21 

• 
• ... 

'"O 
12< .. 
" 
" 19 
1 
l. 
10 
11 
n ,. 
11 

• 1 

" 10 

." 

'"O .. 
" 19 

.1 
17 

1 
10 

l' 
15 
74 
13 

7 
1 

" 17 

, 
1 

". 

'"1 
195 
74 

" 2 

" 16 

10 

• 
l' 
l. 
II 
28 

7 

17 
10 

1 

'" 

'"1 185 
74 
17 

6> 
30 

1 

l' • II 
10 

" II 
11 

25 
1< 

528 

'"1 
150 ., 

<3 
1 

" l' , 
IS 

17 
15 
50 

l' 5 
1 

19 
l. 
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3 

11 
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" 15 
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11 
10 
JJ 
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• 
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Dk 
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2 .. 
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1 
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12 
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12 
5 

l' 6 

,., 

T",1 
1"3 
829 

'" 13 
523 
143 

• 251 
111 

~ 
2<, 

"2 
122 

2 
"1 
71 

• 
" 5185 

T..,1 
1682 6" 

295 

• 632 
232 

6 
171 
n 

183 
178 
360 

'" 75 

• 281 
1<1 

1. 
1 

523' 

T ... 1 
133< 
628 
285 

5 ... 
170 

" 12< 
6 

'" 202 
563 
167 
'1 
10 

213 

'" 
43 

• 4732 

ORUGIA AMBULATORIA 1989 
ESPEClAUDAD 

OTORJUNOlA.R.INGOLOGlA 
CRUGlA. PLASTlCA 
GINfCO' oasTn'RlClA 
AHGIOt.OGlA 
ORTOPEDIA 
ORUGlA PEDlA.TRICA 
HEUMOLOGlA 
OFTALMOLOGIA 
DERMATOLOGlA 
ODONTOLOGlA 
UROLOGlA 
ORUGlA ENDOSCOf>ICA 
ORUGlA GEHEAAL 
BLOQUEOS TERAPEUTlCOS 
NEUROLOGlA 
ONCOLOGlA 
PROC'TOLOGlA 
GASn<DENTERDlDG1A 
VARIOS 
LAZER 

TOTALES 

ORUGlAAMBULATORIA 1991 
ESPEClAUOAD 

OTORRlNOLARlHGOLOGlA 
ORUGlA PLASllCA 
GIHECO· OBSUTRlClA 
ANGIOLOGlA 
OflTOPEDlA 
ORUGIA PEOlATRICA 
NEUMOLOGlA 
OfTALMOLOGlA 
DERMATOLOGIA 
OOONTOLOGlA 
UROLOGlA 
ORUGlA. fNDOSCOPICA 
ORUGlA GENERAl. 
BLOQUEOS TERAPEUTlC05 
NEUAOLOGlA 
ONCOLOGlA 
PRDCTOLDGIA 
VARIOS 
GAS'TROEHnROLOGlA 
LAZER 
'T'AAHSFUSlOHES 

CRUGlA AMBULATORIA 1993 
ESl'ECIAI.lDAD 

OTORJUNOLAlUNGOLOGlA 
ORUGlA PLASllCA 
GINECO • oasTETlUC1A 
AHGIOLOGIA 
ORTOPEDIA 
CRUGlA PEDlATRICA 
NEUMOt.OGlA 
OfTUMOLOGIA 
DEAMATOLOGIA 
ODONTOLOGlA 
UROLOGlA 
CAUGlA EHOOSCOPlCA 
ORUGlA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPfUTICOS 
HEUROLOGlA 
ONCO&.OGlA 
PROCTOLOGlA 
GASTROENTEROLOGlA 
VARID5 
LAZER 
ll\ANSfUSIOHES 

TOTAU5 

.~ 

204 

" 20 
1 .. 

l' 35 
21 

53 

• 
" 5., 

557 

.... 
115 
52 
15 
5 

" l' • 11 
2 

• 17 
<1 
1. , 
l' • 
• , 

E", 
" 31 
17 

1 

" 7 
5 

l' 
l' 

" 6 
5 
2 

11 
10 

Jl3 

F.b 

1" 
JJ 
2J .. 
" 
20 
20 
20 
16 

" 10 

4J6 
425 

,.. 
113 .. 

31 

• 
" l' 

11 
47 
24 

• 1 
2l 
17 

,.. .. 
30 
22 

1 
57 

• 
5 , 
2 

15 
14 
31 

7 
2 

16 
l' 

'" 

.... 
172 
53 
2< 

50 

lJ 
11 

28 

28 
10 

35 

... , 
153 
70 
23 .. 
12 

15 
1 , 
" " 17 

3 

2J 
12 
2 

.... 
108 
38 
23 
1 

51 

l' 
2 

lJ 
2 
6 

11 
43 

• 
15 
15 

'52 

... 
87 ., 
19 

" 
l' 
12 
7 

25 
28 

32 

• 
30 

,,, 
." 

Ab, 
132 
42 

" 
60 
15 

19 
1 

17 
10 ., 
lJ 
l' 
2 

29 
11 

... 
125 

" 20 

• 52 
15 
6 , 

15 
11 
JJ 
17 
7 

26 
15 

'" 

"" 170 
.1 
20 

27 

l' 12 ,. 
30 

28 
3 

30 ... 
.. 1 

"" 127 
43 
17 
3 

50 

• 
1. 

1 
13 
10 ., 
• • 1 

" 21 
2 

..., 
" " 17 

1 .. 
6 
2 
2 

6 
17 

" 11 
7 

15 

• 
7 

'"O 
152 .. 
'1 

25 

11 
12 
22 
21 
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2 

17 

m 
'20 
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106 
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23 
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11 
2 

12 

" 56 
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20 
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2 
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" " 17 
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" 16 
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• 
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7 
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1 

19 
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10 
l' 
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'1 
ID 

217 
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" 12 
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l8 

20 
3 

17 
25 
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1 
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106 ... 
1. 

" 17 
3 
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7 
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20 

• 2 
23 

• 

,.. 
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76 
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6> 
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50 

• 
l' 
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25 

87 
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5 
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2 
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10 
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17 

53 
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17 

13 
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28 
29 
11 
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32 
20 

55 
10 
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3 
5 

22 
2< 
lJ 
12 

32 
11 
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" 25 
22 

7 
13 
43 
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1 

1. 
12 
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"" 16> 
38 
25 

16 
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22 
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15 

17 

." .,6 
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2< 

• 
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30 
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", 

N~ 
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31 
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32 
12 
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., 
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1 
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3 

10 
20 
47 , 
1. 
l' 

N~ 
55 
28 

• 7 

" 6 
1 
7 
2 
5 

17 
42 
13 

5 
2 

13 
12 

3 
2 
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DI< 
146 .. 

23 

75 
25 
1 

17 

, 
11 
2l 
11 

• 1 

l' 13 

11 ... 
." 

Dk 

Di, 
117 

31 
14 
2 

" 10 
3 
7 

5 
7 

27 
14 

1 

, 
• 

T"'1 
1627 
576 
". 

7 
581 
25 

1 
2n 

O 
182 
138 
281 
296 

19 
1 

"7 
100 

258 
O 

506S 
5302 

T ... 1 

1'" 612 
238 

16 

'" 192 
14 

172 
21 1., 

18J .., 
lOO 

'1 
5 

'" 1" 
20 

11 
11 

T..,1 
106' 
42J 
203 
20 

603 
125 

" 112 

• 97 
155 
470 
153 
53 

• 184 
1<4 

" • 
3916 



CIRUGIA AMBULATORIA 1994 
ESPEClAUDAD 

OTORRINOlARINGOlOGlA 
ClRUGIA PUSTICA 
GINECO - OB5TET1UClA 
ANGIOLQGlA 
ORTOPEDIA 
ClRUGIA PEDIATRlCA 
NEUMOLQGIA 
OFTALMOLQGIA 
DERMATDLQGIA 
ODONTOLOGlA 
UROLOGIA 
CIRUGIA ENOOSCOPICA 
CIRUGIA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEUTICOS 
NEUROLOGIA 
ONCOLOGIA 
PRQCTOt.OGIA 
GASTROENTEROLOGIA 
VARIOS 
lAZE. 
TJl.ANSfUSIONES 

TOTALES 

C1RUGIAAMBULATORIA 1996 
ESPEClAUDAO 

OTORRINOLARINGOLOGIA 
C1RUGIA PLASTICA 
GINECO - OBSTElllIOA 
ANGIOLOGIA 
ORTOPEDIA 
ClRUGIA PEDIATRlCA 
NEUMOLOGIA 
OFTALMDLOGIA 
DERMATOLOGIA 
ODONTOLOGIA 
UROLOGIA 
C1RUGIA ENDOSCOPlCA 
C1RUGIA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEunCOS 
NEUROLOGIA 
ONCOLOGIA 
PROCTOLOGIA 
GASTROENTEROLOGIA 
VARIOS 
lAZE. 

TOTALES 

ClRUGIA AMBULATORIA 199a 
ESPECIAUDAD 

OTORRINOLARINGOLOGIA 
CIRUGIA PUSTICA 
GINECO - OBSTETRICIA 
ANGIOLOGIA 
ORTOPEDIA 
C1RUGIA PEDIATRlCA 
NEUMOLOGIA 
OFTALMOLOGlA 
DERMATOLOGIA 
ODONTOLOGIA 
UROLOGIA 
C1RUGlA ENDOSCOPICA 
C1RUGlA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEUTICOS 
NEUROLOGIA 
ONCOLOGIA 
PROCTOLOGIA 
GASTROEHTEROLOGIA 
VARIOS 
lAZE. 

TOTAlES 

E., 
" " 23 , 
" a , 

5 

... 
10 

1 , , 
10 

, .. 
E., 
" " 13 

43 , , 

16 ... 
a 

, , 
20 , 

3 

2S3 

E., 

'" 

"b 

" " 19 

• <7 
13 

5 

" 31 
a 

15 , 

28' 

"b 
" 18 

" 3 
31 , 

5 , 
1 

• 
" <7 
15 

a 
13 

'" 
"b 

287 

... 
106 
31 
18 

1 
45 

• , 
" 1 , 
16 

" 13 
1 , , , 

10 

J26 

... 
" " a , 
36 
13 
3 

• 
1 , 

19 
38 , 

, .. 
.... 

272 

Ab. 

" " 15 
1 

'" ,. 

1< 
SO 
15 

1 , , 
16 

280 

Ab. 

" 19 
5 

• ,., , 
1 
5 
1 , 
" ., 
11 

11 

• ,. , , 
26. 

Ab • 

304 

." 
86 

" , , 
48 

" 3 , 
1 

• 
" 60 
13 , 

1 

• 16 

J2J 

." 
<7 

" " 1 
30 , 
• , 
3 
1 

" " , 
O , 
5 

10 , 
O 
O 

'" 

." 

24' 

J •• 
91 
33 
10 

1 
39 

• 
1 

• , 
5 

• 60 
1< , 
10 
10 

Jn 

". 
58 ,. 
13 

1 
39 

• , , 
O 
O 

" 63 

" O 
a 
15 
15 , , 
O 
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J •• 
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lul AIIO 
102 86 
30 33 
19 13 , 
59 .. 
11 2'\ 

1 , , 
a , 
, 16 

S< " 
1'\ 16 

1 
1 

16 21 
18 • 

366 391 

lul Ago .. " ,. " 15 , 

1 O 
58 36 
10 10 

, 1 
, 14 

O 1 , . 
28 11 .. " , 19 
O O 

20 20 
15 13 
19 12 
1 3 
1 • 
O O 

367 310 

lul AcIo 

289 27S 

'" S< 
13 

" ., , , 
13 

1 

" a .. 
16 

1 

, 
10 

11 

,., 

'" S< , 
" 3 

" , • , , 
5 

" .. , 
15 , 
• , , 

,,, 

.. , 

2S1 

O<t Nao 
60 59 
21 26 
15 15 
3 

52 28 · , • , 
1 
1 1 , , 

65 37 · , , , 
13 12 
12 19 

, 
2as 237 

Oct Nov 
S< .. 
13 11 

13 " 
1 1 

32 28 , , 
3 1 , 

O 

• 16 21 

" .. 13 10 
O 

16 15 
13 , 
16 • 

1 

• 3 O 
288 230 

2n 261 

DI< 
108 

3S 
16 , 
39 
17 

• , , 
• 30 

• 

" , 

29. 

D', 
" " 1 

1 

" , , 

,. ., 
• O 

15 , 
13 , 
1 
O 

270 

DI< 

270 

T ... , 

97' 
3<7 
187 

18 
SS, 
139 
13 .. 
" 70 

111 
606 
1<7 
19 
10 

13. ,., 

" 1 

3668 

T"" 

'" lS3 
145 

18 

'" " ,. 
" 10 .. 

lS3 
59 • 
133 

O 

'" 113 
IS< ,. 
31 

O 
3317 

T ... , 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 
O 

3282 

C1RUGIA AMBULATORIA 1995 
ESPECIAUDAD 

OTORJUNOLARINGOLOGIA 
ClRUGIA PLASTICA 
GINECO - OBSTURICIA 
ANGIOLOGIA 
ORTOPEDIA 
ClRUGIA PEDIATRICA 
NEUMOLOGlA 
OFTALMOlOGlA 
DERMATOlOGlA 
ODONTOLOGIA 
UROLOGIA 
C1RUGlA ENDOSCOPICA 
ClRUGlA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEunCOS 
NEUROLOGIA 
ONCOLOGIA 
PROCTOLOGIA 
GASTROENTEROLOGIA 
VARIOS 
lAZE. 

TOTALES 

ClRUGlA AMBULATORIA 1997 
ESPEClAUDAD 

OTORRlNOLARINGOLOGIA 
C1RUGlA PUSTICA 
GINECO - OBSTETRICIA 
ANGIOLOGlA 
ORTOPEDIA 
ClRUGIA PEDIATRICA 
NEUMOLOGIA 
OFTALMOLOGIA 
DERMATOLOGIA 
ODONTOLOGIA 
UROLOGlA 
ClRUGIA ENDOSCOPlCA 
ClRUGIA GENERAL 
BLOQUEOS TERAPEunCOS 
NEUROLOGIA 
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Cuadro 3.1 CIRUGIAS REALIZADAS -EN EL QUIRÓFANO DE INTERNAMIENTO 1989 -1999 

EST ... OISTlC ...... NUAL 111&1 
TOTAL DE 

"" P"'RTOS LEGRADOS CESAREAS CIRUGIAS INGRESOS 
ENERO " 

, ,O) '" FEBRERO " 
, 

'" 570 
M ... RZO .. " , .. 575 
ABRIL " '" '" '" MAYO " " '" '" JUNIO 50 " 50' '" JULIO " " ", '" AGOSTO 56 " 50< '" SEPTIEMBRE .. " '" ." 
OCTUBRE " " '" 'H 
NOVIEMBRE ,. 

" '50 '" OICIEMBRE 52 " '" 55' 
TOTALES '" '" "" "" 

ESTADIsTICA "'NU"'L 1"0 
TOTAL DE 

." PARTOS LEGRADOS CESAREAS CIRUGI ... s INGRESOS 
ENERO " " '" '" FEBRERO 50 " '" '" M ... RZO " " '" '" ABRIL " " '" '" MAYO " " '" '" JUNIO " 

, '" '" JULIO " " '" '" AGOSTO " " '" ", 
SEPTIEMBRE " 

, 
'" 50< 

OCTUBRE " " '" '" NOVIEMBRE .. " '" '" DICIEMBRE " " .. , 56' 
TOTALES '" '" ,." '''' 

EST ... olsTICA ANUAL 111111 EST"'DlsTICA POR ESPECI ... LlDAD 1l1li1 
TOTAL DE 

." P ... RTOS LEGRADOS CESAREAS CIRUGiAS INGRESOS ." G'N GAS C.GRAL URO OR' 000 C.PLAS 'RO N" C.M.F ONe ANG OH N'U C.PEO C.V"'SC C.ENO ENDO N" ... UOI AN' eAR ;o; 
ENERO " 

, 
'" 56. ENERO '" " " " 62 " '" '" " 

, 
" " 

, , 
'" FEBRERO 30 " .. , '" FEBRERO '" " " 00 50 " " 

, , , 
" «, 

MARZO " " '" "" MARZO '" " " " " 56 " " • " " 
, 

'" ABRIL " " '" '" .. ~, '" , 
'" 23 '" 57 " '" 

, , 
" " '" MAYO 30 " '" '" MAYO '" " " " .. ,. 

'" " 
, , 

" " '" JUNIO " " m '" JUNIO '" " " '" 61 " " 
, , 

" " '" JULIO " " 50< '" JULIO OS, " " " " " " 
, 

" " '" "'GOSTO 27 " '" '" "'OOSTO 50< 
SEPTIEMBRE " " ,'" 56' SEPTIEMBRE OS, " " " " " " 22 " '" OCTUBRE " 

, 
'" '" OCTUBRE '" " " " '" .. " " " " 

, ,OS 
NOVIEMBRE " " 

.. , '70 NOVIEMBRE 137 , 
" .. " " 27 " 

, 
" " " .., 

DICIEMBRE " " '" '" DICIEMBRE '''' " 22 " " '" " " " " '" TOTALES '" '" 56" 1211 

ESTAOISTlc ...... NUAL 1l1li2 ESTADISTICA POR ESPECIALIDAD 1"2 
TOTAL DE 

"" PARTOS LEGRADOS CES"'REAS CIRUGIAS INGRESOS A'O G'N GAS C.GRAL URO OR' 0'0 C.PLAS PRO NEU C.M.F ONC ANG O" NEU C.PEO C.VASC C.END ENOO NEe ... UOI ANE CAR TOTAL 
ENERO " " '" '" "" 1318 '" '" ,OO 65' '" 23' '" '" 00 '" " 

, , 
" 

, " , 5152 
FEBRERO " 

, 
'" '" MARZO " " 
.. , '" ABRIL " 

, .. , '" M"'YO " " '" S83 
JUNIO " 

, 
'" '" JULIO 20 , 
'" '" "'GOSTO " " 506 630 

SEPTIEMBRE " 
, 

'" '" OCTUBRE " " "" '" NOVIEMBRE " 
, 

'" '" DICIEMBRE " " '" '" TOTALES '" '" 5313 1711 



ESTADISTICA ANUAL I~U 

MES 
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FEBRERO 
MARZO 
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JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
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TOTALES 
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" 
" " " " • 
" 20 

" " m 

ESTADiSTICA ANUAL 164 
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Cuadro 3.1 CIRUGIAS REALIZADAS -EN EL QUIRÓFANO DE INTERNAMIENTO 1989 -1999 

TOTAL DE 
INGRESOS 

55' 

'" '31 
so. 

'" '" 537 

'" '" '" 5U7 

TOTAL DE 
INGRESOS 

'" '" '" ". 
'" .., 
53' 

"" '" '" 572 

'" .n, 

TOTAL DE 
INGRESOS 

'" '" "7 

'" '39 

'" ." 
'" '" '" '83 

'" 0" 

TOTAL DE 
INGRESOS 
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'" B17 
SO, 
"7 
81' , .. 
"" '39 
"" '" '" 7'" 

ESTADISTICA POR ESPECIALIDAD 1fIU 

"0 ,'" 
GIN GAS C. GRAL URO ORT OTO C.PLAS PRO NEU C.M.F ONC ANO OFT NEU C.PEO C.VASC C.END ENDO NEF AUDI ANE CAR TOTAL 
1231 299 697 370 1032 892 239 159 92 80 159 77 8 30 1 8 I 5172 

ESTADISTICA POR ESPECIALIDAD 164 

MES 
ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
MAYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 

GIN GAS 
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ESTADISTICA POR ESPECIALIDAD 1995 

MES 
ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
MAYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 
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73 .. 
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Cuadro 3,1 CIRUGfAS REALIZADAS -EN EL QUIRÓFANO DE INTERNAMIENTO 1989 -1999 

ESTADIsTICA ANUAL 1117 ESTADISTICA POR ESPECIALIDAD 1'117 
TOTAL DE 

"" PARTOS LEGRADOS CESAREAS CIRUGtAS INGRESOS "" C'N GAS C. GRAL URO O", OTO C.PLAS '"O N'U C.M.F ONC ANC O", N'U C.PED C.VASC C.END ,"00 NEF AUDI .-, CAR TOTAL 
ENERO " " " ", '" ENERO " " " " " " " 

, • " • , , , , , , ", 
FEBRERO • • " ". 5" FEBRERO 70 " " " 88 " " 7 " " 

, , , , , • , ". 
MARZO 5 " <5, "'" MARZO " " 56 22 "5 " " " 7 " " • , , , ." 
ABRIL 397 565 ABRIL , 
MAYO '" ". MAYO , 
JUNIO '" 578 JUNIO , 
JUUO 505 880 JUUO , 
AGOSTO <7. .. , AGOSTO , 
SEPTIEMBRE '" 5" SEPTIEMBRE 
OCTUBRE '" 573 OCTUBRE 
NOVIEMBRE '" 5" NOVIEMBRE , 
DICIEMBRE '" 808 DICIEMBRE , 

TOTALES " " '" '075 .... 
ESTADIsTICA ANUAL 1998 

TOTAL DE 

"" PARTOS LEGRADOS CESAREAS CIRUGIAS INGRESOS 
ENERO , 

" '" .07 
FEBRERO « '" 550 
MARZO " 50 '78 5" 
ABRIL • • " 380 835 
MAYO " " " '" 585 
JUNIO " 58 '" 58' 
JUUO , " '" ". 
AGOSTO 05 " .. ." 893 
SEPTIEMBRE 05 • " '32 ." 
OCTUBRE " " .. '" ... 
NOVIEMBRE " " 73 '78 ." 
DICIEMBRE " " " ". '" TOTAlES n, " '" «" "" 

ESTADIsTICA ANUAL 1B'9 
TOTAL DE 

"" PARTOS LEGRADOS CESAREAS CIRUGIAS INGRESOS 
ENERO " " " '" ... 
FEBRERO " • .. " . ." 
MARZO " " 83 ... no 
ABRil " 7 88 ". '" MAYO " " 80 '80 ". 
JUNIO " " " '88 855 
JUUO " 7 .. SO, 787 
AGOSTO " " '" 875 
SEPTIEMBRE " ". '" 857 
OCTUBRE '" ." 
NOVIEMBRE '98 '" OICIEMBRE 397 '" 

TOTALES '" .. 7 .. 4t1S1 78&& 



Cuadro 3.2 RESUMEN DE CIRUGlAS POR QUIRÓFANO Y TOTAL DE INTERNAMIENTOS 1981-1997 

TOTAL DE CIRUGIAS REALIZADAS POR MES ENE EL QUIROFANO EXTERNO 1982 - 1999 

MES 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 

ENERO 230 223 308 336 420 383 Jl3 541 406 395 389 m 266 298 253 253 293 259 
FEBRERO 190 m 322 353 335 382 365 436 378 416 386 327 289 250 271 263 287 261 
MARZO 238 266 309 404 385 383 458 458 450 456 405 352 326 292 284 333 272 380 
ABRIL 247 240 353 m 414 494 385 363 421 434 460 392 280 299 266 319 304 271 
MAYO 164 217 280 372 305 390 407 453 393 415 372 291 m 220 229 284 249 257 
JUNIO 230 274 342 334 382 449 458 421 420 451 389 314 311 280 302 290 254 246 
JULIO 327 352 344 501 487 599 512 217 528 589 525 384 366 290 367 419 289 332 
AGOSTO 352 382 348 509 582 538 612 567 580 627 473 376 391 307 310 368 275 331 
SEPTIEMBRE 212 253 282 229 392 458 378 336 399 354 m 291 296 242 247 262 251 254 
OCTUBRE 228 275 302 334 415 382 438 432 477 406 344 276 285 213 288 281 277 282 
NOVIEMBRE 225 287 313 367 351 373 443 402 389 370 290 264 237 277 230 275 261 255 
DICIEMBRE 255 335 375 350 403 427 416 439 391 375 347 326 298 272 270 255 270 265 

TOTALES 2898 3331 3878 4311 4871 S258 5185 5065 5232 5288 4732 3916 3668 3240 3317 3602 3282 3373 

TOTAL DE CIRUGIAS REALIZADAS POR MES ENE EL QUIROFANO INTERNO 1989 - 1999 

MES 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 

ENERO 393 481 467 449 402 379 397 381 392 359 347 
FEBRERO 353 384 447 419 433 426 400 381 378 372 348 
MARZO 386 499 450 444 457 441 447 466 450 378 489 
ABRIL 387 464 497 443 455 384 471 396 397 380 426 
MAYO 409 492 475 417 387 419 383 454 439 m 390 
JUNIO 501 489 477 S21 450 465 409 467 431 382 386 
JULIO 520 514 504 528 509 510 483 534 515 361 501 
AGOSTO 584 548 531 506 485 481 495 475 478 448 437 
SEPTIEMBRE 463 440 480 411 390 395 413 398 382 332 332 
OCTUBRE 459 484 515 404 412 414 426 443 419 374 412 
NOVIEMBRE 450 432 449 416 414 448 423 441 371 376 396 
DICIEMBRE 391 440 395 355 405 435 405 423 423 346 397 

TOTALES 5296 5667 5667 5313 5199 5197 5152 5259 5075 4459 4861 

TOTAL DE INTERNAMIENTOS REALIZADOS POR MES 1989 - 1999 

MES 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 

ENERO 681 551 5% 578 553 516 549 575 556 600 644 
FEBRERO 570 522 578 519 540 544 513 532 512 557 618 
MARZO 575 634 607 582 608 568 597 617 604 608 779 
ABRIL 694 586 624 586 583 526 594 531 565 649 611 
MAYO 621 626 616 563 534 565 538 587 576 589 624 
JUNIO 645 616 597 611 564 600 563 615 578 600 655 
JULIO 681 642 627 637 617 628 610 696 680 666 787 
AGOSTO 716 645 642 630 598 602 651 615 640 702 675 
SEPTIEMBRE 612 584 599 524 537 510 563 539 524 634 657 
OCTUBRE 617 631 622 543 558 563 612 604 573 652 610 
NOVIEMBRE 597 583 570 545 554 572 583 543 544 628 572 
DICIEMBRE 556 582 538 463 539 581 578 611 608 684 634 

TOTALES 7565 7202 7216 6781 6785 6775 6951 7065 6960 7569 7866 
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3.2. Método de pronóstico propuesto 

Como se mencionó en 2.1.3. punto 5 para la selección del método se debe considerar lo siguiente: 

El tipo y cantidad de datos disponibles.- Observamos que para el quirófano externo contamos 
con un total de 216 datos que representan los meses de enero de 1982 a diciembre de 1999 y para 
el quirófano interno contamos con 132 datos que son el total de meses de enero de 1989 a 
diciembre de 1999. 

El patrón de los datos que ha sido exhibido en el pasado.- Las cirugías del quirófano externo 
muestran que: 

1. Existe varianza no constante 
2. Hay tendencia que cambia aproximadamente a la mitad de la serie 
3. Se tiene fluctuación estacional anual 

Para el gráfico de las cirugías realizadas en el qUirófano interno se observa que: 

1. Existe varianza no constante 
2. Hay tendencia decreciente en la primera mitad de la serie 
3. Se tiene fluctuación estacional 

Para el gráfico del total de cirugías realizadas se observa que: 

1. Existe varianza no constante 
2. Tendencia decreciente en la primera mitad de la serie, y en la segunda mitad existe cierta 

estacionaridad 
3. Fluctuación estacional 
4. Variación aleatoria 

La precisión requerida.- Para la elaboración de presupuesto se desea una alta precisión mayor al 
ya que implica la toma de decisiones que pueden ayudar o pertubar las actividades del hospital. 

La urgencia del pronóstico,- Se pretende utilizar el pronostico para fines presupuestales, es 
decir su utilización sería anual. 

La longitud del horizonte del pronóstico.- El horizonte del pronóstico sería de doce meses. 

El desarrollo técnico del método y los conocimientos acerca del tema de las personas 
que preparan y usan el pronóstico.- Dentro del hospital, es en la dirección dónde 
específicamente se elaboran los presupuestos existe personal capacitado para utilizar técnicas 
avanzadas de pronóstico. 

La disposición del usuario final respecto a las diferentes técnicas.- Es precisamente en la 
Dirección Administrativa quienes están dispuestos a adoptar mejores métodos de pronóstico. 

Costo de desarrollar, instalar y operar.- El costo no sería elevado, ya que el hospital 
necesitaría de un empleado adicional a la supervisión del Director Administrativo de tiempo 
completo para su desarrollo, instalación y operación, así como un equipo de cómputo, lo cual 
prácticamente ya existe dentro del hospital. 
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Administración, comprensión y cooperación.- Existe por parte de la Dirección General la 
disposición a un nuevo método de pronóstico proporcionando ésta todo el apoyo para la 
elaboración del mismo, dando así cabida a nuevas ideas con el objetivo de mejorar el proceso de 
presupuestación dentro del hospital. 

Como puede observarse, de acuerdo a las características mencionadas anteriormente y así también 
a lo expuesto en la tabla 2-1-1 yel punto 2.1.5, reafirmamos que el método más conveniente para 
el pronóstico de las cirugías a realizarse en el siguiente periodo contable es el de Box - Jenkins. 

En el siguiente capítulo aplicaremos la metodología de Box-Jenkins para estimar las cirugías a 
utilizar que Se van a realizar en el siguiente año. 
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4. Proyección de las intervenciones quirúrgicas. 

En este capitulo se procederá a realizar la aplicación de la metodología de Box-Jenkins para las 
series obtenidas con los datos de los quirófanos. Primero se mostrarán las gráficas de las series 
originales, después se propondrán los modelos basándose en la teoría de Box and Jenkins, los 
cuales puedan representar dichas series, esto dentro del paso de la identificación. Para la 
estimación se graficarán las FAC y FACP de los residuales, dependiendo de lo que se observe se le 
agregara un modelo adicional o si es una buena representación de la serie se dejara para comparar 
entre los demás modelos y se elegirá el que sea mas representativo de nuestras series. El siguiente 
paso será el de realizar el pronostico de los datos para el siguiente año. 

Para realizar el presente trabajo utilizamos el paquete estadístico STATGRAPHICS ver. 6.1 

4.1. Aplicación de la metodología de Box-Jenkins a la serie del quirófano externo. 

Para el quirófano externo se muestra la serie original y el logaritmo de la serie original en las 
gráficas 4.1.1 y 4.1.2. En estas se observa que al aplicar la transformación logaritmo para la 
estabilización de la varianza no muestra algún cambio significativo en los datos y de forma adversa 
se hace más complejo el modelo, ya que se está aplicando una transformación que no mejora 
sustancialmente las serie. 
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O 40 80 120160200240 
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Gráfica 4.1.1 
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Gráfica 4.1.2 

El análisis inicial se hará a partir de la gráfica 4.1.1, que es la serie original ya que se probaron 

varias transformaciones como lo son: logx, E, 11 x, y l/E; las cuales no produjeron algún 

cambio significativo en la varianza. En esta gráfica se observa varianza estable, tendencia no 
constante y fluctuación estacional. También se observa que no hay estacionaridad, así como un 
patrón que tiene periodicidad anual. Por tanto se intentará primero eliminar la tendencia para 
después eliminar la estacionalidad. 

Identificación. 

Consideraremos varios tipos de diferencias ordinarias y estacionales, como se muestran en las 
gráficas (4.1.3) a (4.1.5), también se muestran las FAC y las FACP de donde se propondrán los 
modelos iniciales. 
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1. Serie de tiempo 1: z, = w, - W'_I = l. w, una diferencia ordinaria 

una diferencia estacional 

una diferencia ordinaria y 

una estacional 

2. Serie de tiempo 2: z, = w, - Wt-I2 = l.12 W, 

3. Serie de tiempo 3: z, = w, - wt-I - W'_12 + wt-IJ = l.12l.w, 
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Gráfica 4.1.3 
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Se observa varianza constante, media constante y fluctuación estacional. FAC's significativas: 1, 
12, 24 Y 36; no decrece. FACP's significativas: las primeras trece, decrece muy lentamente. Por lo 
que no nos sugiere de inmediato algún modelo, sin embargo se podría pensar en un MA(l)XSAR(l) 
(modelo 1). 
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Serie de tiempo 2 
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Gráfica 4.1.4 

Se observa media constante, varianza constante. La FAC decrece muy lentamente, mientras que la 
FACP muestra todavía estacionaridad y se ve muy irregular, se podría proponer un ARMA(1.1) 
(modelo 2). 
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-------------------------------------------------------------

Serie de tiempo 3 
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Gráfica 4.1.5 
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Aquí se complica bastante la identificación del modelo ya que se esta sobrediferenciando y por lo 
cual se debe excluir este caso, Se necesita eliminar la tendencia para dejar la serie estacionaria. Por 
el principio de parsimonia debemos iniciar nuestro análisis por los modelos que contengan menos 
parámetros, 

Para el quirófano externo se analizarán los siguientes modelos factibles, que se tendrán que 
comparar y posteriormente elegir el mejor. 

Modelo 1. MA( 1 )XSAR( 1) 
z =<Pz +2e -Be 

, I I·Il I I '_1 

con Zt = .6.w, 

Modelo 2, ARMA(l,l) 

Zt = ~IZ/-l + el - 8¡et-l 

con Zf = .6. 12 W, 
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Estimación y verificación. 

Una vez que identificamos los modelos procederemos a la estimación y diagnostico. En las 
siguientes figuras se observan los resultados de las tres estimaciones, así como las gráficas de las 
FAC's y FACP's de los residuales. En la parte del diagnóstico se muestra la gráfica de los 
periodogramas integrales de los residuales, en los cuales se observara el ajuste que tiene el 
modelo. 

Modelo 1. MA(l)XSAR(l) 
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Gráfica 4,1.6 

FAC, FACP y Periodograma integral del modelo 1 
Se puede considerar que tiene ruido blanco. El periodograma integral de los residuales muestra un 
ajuste bastante aceptable. 
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Modelo 2. ARMA(l,l) 

Estimated Residual ACF 
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Gráfica 4.1.7 

FAC, FACP y Periodograma integral del modelo 2 
Se observa falta de ajuste, las FAC y FACP de los residuales muestran estacionalidad aún cuando ya 
se hizo diferenciación estacional, por lo que hay que descartar este modelo. 

Como aquí solo nos queda a seguir un solo modelo y lo ideal o sugerible es que se tengan varios 
modelos para comparar se proponen otros modelos, De entre los modelos que se obtuvieron 
mediante combinaciones y los cuales mostraron un buen ajuste para la serie del quirófano externo 
y que además por el principio de parsimonia elegimos los siguientes: 
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Modelo 3 ARIMA(l,l,l)XSARIMA(l,O,O) 

Estimated Residual ACF 
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Gráfica 4.1.8 

lag 

FAC, FACP y Periodograma integral del modelo 3 

Se observa un crecimiento repentino de las FAC y FACP en el último periodo evaluado, aunque el 
periodograma integral muestre buen ajuste, , 
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Modelo 4 ARIMA(l,l,l)XSARMA(l,O,l) 

Estimated Residual ACF 
ARIMA(I, 1, I)XSARIMA(1,0, 1) 
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FAC, FACP y Periodograma integral de residuales del modelo 4 

Se observa ruido blanco y un muy buen ajuste tanto de la FAC como de la FACP, el periodograma 
muestra también un muy buen ajuste por lo que este será posiblemente un buen modelo para el 
pronóstico, 

Veamos ahora la tabla 4,1.1 en la cual mostramos diversos valores obtenidos para cada modelo del 
quirófano esterno. ' 
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