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Resumen

Las instituciones financieras en general estan expuestas a diferentes tipos de riesgos,
entre ellos el riesgo de crédito, de liquidez, el riesgo operativo, el riesgo reputacional,
entre otros, sin embargo, en las entidades microfinancieras se puede incrementar el
porcentaje de riesgo de estos, debido a la facilidad con la cual se otorgan créditos, por
lo cual la incertidumbre por el incumplimiento de pago de los agentes econdmicos es
mas alta. De este modo la presente investigacion busca aportar a través de la
metodologia Box Jenkins un modelo que permita pronosticar la mora par 30 de
Contactar que servira como alerta temprana y sera de gran utilidad a la hora de tomar

decisiones, como cambios de politica, estrategias comerciales y financieras.



CAPITULO 1

Introduccion

En las entidades microfinancieras se puede incrementar el porcentaje de riesgo
debido a la facilidad con la cual se otorgan créditos, algunos de los principales riesgos
son la informalidad del negocio, garantia del negocio, competencia del mercado,
capacidad de pago, destino real del crédito, falta de experiencia en la actividad
econdmica, voluntad de pago, por lo cual la incertidumbre por el incumplimiento de

pago de los agentes econémicos es mas alta.

Debido a lo anterior las microfinancieras desarrollan mecanismos y estrategias que
les permita hacer una buena colocacion de los créditos, por lo cual hacen un analisis

mas exhaustivo sobre las caracteristicas de los clientes.

De este modo la presente investigacion busca aportar a través de la metodologia Box
Jenkins un modelo que permita pronosticar la mora par 30 de Contactar con lo cual se
pueden generar estrategias que sirvan como alerta temprana frente al
comportamiento de la mora, el calculo de deterioro de valor, la activacion de

campanfas que equilibren la mora, entre otras que impactara directamente sobre la
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cartera de contactar, por otro lado, es importante tener en cuenta que el modelo
desarrollado no espera ser el mas sofisticado sino el mas adecuado a la institucion,
por lo cual se busca verificar que no siempre los modelos mas complejos son los

mejores predictores en la realidad.

En el segundo capitulo se plantea el problema del trabajo y la justificacion, en el
tercer capitulo se establece el marco tedérico y conceptual, se explican las principales
definiciones, con el fin de que sean mas claras las metodologias a utilizar, asi como
los tipos de modelos para aplicar y los criterios estadisticos que permitiran seleccionar
el mejor modelo. En el cuarto capitulo se encuentra el marco metodoldgico, es
relevante contar con investigaciones previas en el tema y que las recomendaciones

permitan mejorar la calidad del presente trabajo.

En el capitulo 5 se mostraran los modelos mas significativos, asi como también los
resultados obtenidos con ayuda del software R studio, gracias a la disponibilidad de
informacion, se tomara un gran nimero de observaciones, que seran factor clave para
la robustez de los resultados, permitiendo generar un andlisis a través de
conclusiones y recomendaciones consignadas en el capitulo 6. Finalmente se

presentan los referentes bibliogréficos.
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CAPITULO 2

Planteamiento del Problema

2.1 Descripcion del problema.

A nivel internacional existen acuerdos de supervision y regulacién bancaria, emitidos
por el Comité de Basilea, que son de gran relevancia para que las entidades
financieras puedan prevenir distintos tipos de riesgos econdmicos a los que se

enfrentan a diario.

El comité de Basilea en su primer acuerdo, conocido como “Basilea I”, establece los
requerimientos minimos para otorgar créditos con un capital regulatorio que no
comprometa el nivel de liquidez de la entidad, ni represente riesgos de ningun tipo,
entre ellos de crédito, mercado y tipo de interés. Este acuerdo ha sido de gran ayuda
en el fortalecimiento de los sistemas bancarios, sin embargo el acuerdo tenia algunas
limitaciones en sus definiciones por lo cual fue sustituido por el acuerdo “Basilea II”,
en el cual se complementa y se hace recomendaciones sobre la legislacion y
regulacion bancaria, su principal objetivo es la creacion de un estandar internacional
gue pueda servir de modelo a los reguladores bancarios para que se dé mayor

proteccion a las entidades frente a los riesgos operativos y financieros.
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Como consecuencia de la crisis de las hipotecas Subprime, se genera un tercer
acuerdo, conocido como “Basilea III”, en el cual se obliga a las entidades financieras
para aumentar sus reservas de capital e incluso crear gradualmente colchones
financieros que puedan ser Utiles en tiempos de nuevas crisis, lo cual fortalecera a las

entidades frente a posibles riesgos sistémicos o resultados inesperados.

A nivel nacional la entidad encargada de regular y supervisar las entidades bancarias
es la Superintendencia Financiera, mediante la circular basica contable y financiera
en el capitulo Il, establece los criterios generales para evaluar el riesgo de crédito,
con lo cual las entidades se puedan fortalecer para generar practicas adecuadas que
administren y aminoren el riesgo, para esto deberan desarrollar un sistema de

administracion de riesgo crediticio o SARC.

En el caso de la Corporacion Narifio, Empresa y Futuro Contactar en calidad de ONG,
no es vigilada por la Superintendencia Financiera, sin embargo, en pro de satisfacer
uno de sus objetivos estratégicos, como es el de implementar un modelo de gestion
por procesos Yy proyectos, garantizando el Optimo crecimiento y expansion de la
organizacién con el retorno esperado, implementa el sistema de administraciéon de

riesgo crediticio SARC.

Como complemento a esta iniciativa, es de vital importancia que la entidad
implemente nuevas estrategias que le permitan disminuir la incertidumbre frente a los
clientes y mejorar la toma de decisiones sobre el otorgamiento de los créditos, asi
pues, con ayuda de estadisticas y creacion de modelos econométricos se podra
predecir diferentes indicadores, entre ellos la mora que sirvan para orientar la toma de

decisiones y aminoren el riesgo.
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2.1.1 Formulacion del problema. ¢A través de la metodologia Box Jenkins se puede
formular modelos adecuados para pronosticar la mora par 30 de Contactar y a la vez
verificar que no siempre los modelos mas complejos son los mejores predictores de la

realidad?

2.1.2 Sistematizacion del problema. ¢ Por qué a través de la metodologia Box Jenkins

se puede formular el mejor modelo para pronosticar la mora par 30 de Contactar?

- ¢Cudles supuestos estadisticos permitirdn determinar el mejor modelo de
pronéstico de serie de tiempo para la mora par 30 de Contactar?

- ¢Por qué no siempre los modelos mas complejos son los mejores predictores
en la realidad?

- ¢Como se espera contribuir a la estrategia de colocacion de Contactar con la

generacion del pronéstico de mora par 30?
2.2 Objetivos
2.2.1 Objetivo general
Formular distintos modelos utilizando la metodologia Box Jenkins para generar el
mejor prondéstico de mora par 30 de Contactar y verificar que no siempre los modelos
mas complejos son los mejores predictores y se ajustan a la realidad.
2.2.2 Objetivos especificos
e Formular el mejor modelo de prondstico de serie de tiempo para la mora par 30
de Contactar.

e Verificar que no siempre los modelos mas complejos son los mejores predictores

en la realidad.
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e Generar una propuesta que sirva de estrategia en la colocacion de Contactar a

través del prondstico generado de mora par 30.

2.3 Justificacion

Teniendo en cuenta el papel que cumplen las entidades financieras en el ambito
econdmico, se empieza a observar un fendmeno de gran impacto y es el
protagonismo que han ido adquiriendo las entidades de intermediacion financiera
(EIF)! y particularmente las microfinancieras en el mercado, quienes les conceden a
pequefios empresarios créditos con menos requisitos y con mayores facilidades, lo
cual implica mayores riesgos para la entidad, de ahi que se debe hacer un mayor
seguimiento, andlisis y una evaluaciébn permanente con el fin de identificar
correctamente los diferentes factores que influyen en el cliente para que el pago del
crédito sea oportuno y el solicitante cumpla a cabalidad con sus obligaciones
financieras, para esto, las microfinancieras disefian diferentes politicas que les
permite aminorar el riesgo, sin embargo existe la necesidad de innovarse y estar
generando continuamente herramientas que permitan mejorar la toma de decisiones

por parte de la organizacion.

! EIF. Entidad de intermediaciéon financiera. En inglés finance intermediation. Es la
intervencion que realizan las instituciones nacionales de crédito, organismos auxiliares,
instituciones nacionales de seguros y fianzas y demas entidades autorizadas legalmente para
constituirse como medio de enlace entre el acreditante de un financiamiento y el acreditado,
obteniendo una comision por su labor al concertar los créditos en los mercados de Dinero
nacional e internacional. Diccionario Economia. Disponible en <http://www.eco-
finanzas.com/diccionario/l/INTERMEDIACION_FINANCIERA.htm>. Con acceso el 07 de
Septiembre de 2019.



15
En Colombia, la superintendencia Financiera de Colombia (SFC) mediante la

Circular basica contable y financiera (Circular externa 100 de 1995) en su capitulo I,
exige que todas las entidades financieras deben implementar un Sistema de
Administracién del Riesgo Crediticio (SARC)?, en este sentido y teniendo en cuenta
la volatilidad de las distintas variables financieras, la Corporacién Narifio, Empresa y
Futuro Contactar se anticipa ha dicho requerimiento, con la intencion de estar atento

y tener un sistema financiero solido.

Es por eso por lo que el estudio propuesto, pretende generar valor agregado a la
institucién, para lo cual se desarrollara distintos modelos predictivos de la mora par
30 de Contactar con el fin de orientar las decisiones en muchas areas y a partir de
ellas generar estrategias que permitan aminorar el riesgo de liquidez de la
Institucion, ademas de verificar que no siempre los modelos mas complejos sirven

para predecir mejor los indicadores de analisis financiero como la mora.

2 SUPERINTENDENCIA FINANCIERA DE COLOMBIA. Circular basica contable y financiera
(Circular externa 100 de 1995, Cap. Il. Disponible en
<https://www.superfinanciera.gov.coljsp/loader.jsf?IServicio=Publicaciones&ITipo=publicacion
es&lFuncion=loadContenidoPublicacion&id=15466>. Con acceso el 06 de Septiembre de
20109.
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CAPITULO 3

Marco Tedrico / Conceptual

3.1 Series de Tiempo

En esta capitulo, se presentan de forma muy general los modelos estadsticos
tradicionales en series de tiempo univariados. En general, se presenta la teora
general.

3.1.1 Metodologia Box-Jenkins

En el andlisis de Series de Tiempo, la metodologia de Box-Jenkins, nombrada asi
en honor a los estadisticos George E. P. Box y Gwilym Jenkins, se aplica a los
modelos autorregresivos de media movil (ARMA) o a los modelos autorregresivos
integrados de media movil (ARIMA) para encontrar el mejor ajuste de una serie

temporal de valores, a fin de que los prondsticos sean mas acertados.
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En general la mejor forma de explicar dicha metodologia es con el siguiente

resumen:

SERIES DE
TIEMPO

Es la Serie
Estacionaria?

®] |

Transformacién 1 2. Estimacion

— - Identificacién de los 3. Calcular el Giaramaciony
Diferenciacién del modelo parametros del ACF y PACF. g;g delo
mas adecuado. modelo.

5. Prediccién.

Figura 1: Metodologia de Box-Jenkins

Segun el cuadro anterior, si la serie es estacionaria 0 en otras palabras no tiene
tantas fluctuaciones en el espacio temporal que se esté analizando se puede empezar
a tratar, para eso se observa los graficos de la serie original y sus diferencias, a
continuacion se debe evaluar cual es el mejor modelo para predecir, para eso se
analizan las pruebas BIC O AIC con ayuda del software R, con las cuales se puede
observar que tipo de modelo puede ser el mejor o el 6ptimo para arrancar hacer los

respectivos analisis (auto.arima).

Después se estima los parametros del modelo o se hace un analisis de que tan
buenos son los coeficientes que arroja y se pasa a evaluar el modelo con otro tipo de

pruebas estadisticas, finalmente se realiza la prediccion.
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En el dia a dia las series de tiempo tienen comportamientos muy inestables por lo

cual se hace necesario realizar algunas transformaciones de los datos, entre las
principales esta rezagar uno o mas periodos, colocarlas en logaritmos, medias
moviles, entre otras mas complejas, en este punto hay que colocar especial atencion,
ya que al transformar los datos no debe perderse el comportamiento inicial porque
podrian generarse predicciones no confiables.

3.1.2 Modelos AR
En un modelo AR, el valor de la serie en el momento t es una combinacion lineal de
las ultimas p observaciones de la variable. En los casos mas sencillos se analiza la
variable con un periodo anterior. Las observaciones fluctian alrededor de y, que es la
media de la serie.
Ejemplo:

AR(1)) =y(t)=5+02*y(t—1)+a(t)

La media = = 6.25

1-0.2
Los procesos AR no pueden representar series de memoria muy corta, donde el valor
actual de la serie solo esta correlacionado con un numero pequefio de valores

anteriores de la serie.

El parametro @1 esta relacionado con la memoria de la serie. Cuanto mas cerca este
de cero, la memoria es mas corta. A medida que se incrementa, la memoria es mayor
y la dependencia con el pasado es mas fuerte. Un proceso AR(p) tendra una funcién
de autocorrelacion parcial distinta de cero para los valores que estén dentro del grado

de libertado del modelo, y para los siguientes sera de valor cero.

3.1.3 Modelos MA
Los modelos MA siempre son estacionarios, por lo tanto, no hay que analizar ninguna

condicion de estacionariedad.
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Un modelo MA sera invertible en un AR («~) estacionario si se cumple lo siguiente,

raices de la ecuacién caracteristica < 1, raices del polinomio caracteristico > 1. Los
procesos MA son funcion de un numero finito de innovaciones anteriores, no de

todas.

En los casos de modelo MA(Q) la funcién de autocorrelacion parcial se comporta de la
misma manera, con la acotacion que es de forma exponencial sinusoidal

amortiguada, como para la correlacion completa de los modelos AR(p).

3.1.4 Modelos ARMA
Los modelos ARMA son modelos mixtos que tienen componentes autorregresivos (p)
y media moviles (). Un modelo arma es una herramienta que como combina ambas

formas de predecir una serie, en algunos casos ajusta mejor dicha prediccion.

Un modelo ARMA(p,q) se puede considerar estacionario si su parte autorregresiva es
estacionaria y su componente de medias moviles es invertible. Los modelos ARMA
solo se pueden aplicar a series que no muestren tendencia, por lo que es muy

relevante considerar la estacionariedad e invertibilidad.

Este tipo de modelos se utilizan en mayor proporcion en modelos donde las variables

en un instante t arrojan resultados no deterministicos, es decir, modelos estocasticos.

Las autocorrelaciones son muy parecidas a las del modelo AR(p), sin embargo, el
decaimiento no inicia desde el principio. funciona solo dentro de los grados de
libertado, con autocorrelaciones completas y fuera de ellas no tiene sentido la

determinacion.

3.1.6 Criterios ACF y PACF
Se entiende que ACF es una funcion de autocorrelacion (completa) que nos

proporciona valores de autocorrelacion de cualquier serie con sus valores rezagados.
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En términos simples, describe qué tan bien se relaciona el valor presente de la serie

con sus valores pasados. Una serie temporal puede tener componentes como
tendencia, estacionalidad, ciclico y residual. ACF considera todos estos componentes
mientras encuentra correlaciones, por lo tanto, es un 'grafico de autocorrelacion

completo

Por su parte se entiende que PACF es una funcién de autocorrelacion parcial.
Basicamente, en lugar de encontrar correlaciones del presente con retrasos como
ACF, encuentra la correlacion de los residuos (que permanece después de eliminar
los efectos que ya se explicaron por los retrasos anteriores) con el siguiente valor de
retraso, por lo tanto, 'parcial’' y no ‘completo 'a medida que eliminamos las variaciones

ya encontradas antes de encontrar la siguiente correlacion.

Entonces, si hay alguna informacion oculta en el residuo que pueda modelarse en el
préximo retraso, se podria obtener una buena correlacién y mantener ese préximo

retraso como una caracteristica durante el modelado.

Con ayuda de los graficos ACF y PACF se puede determinar qué tipo de modelo es,
si Autorregresivo AR o de Media mévil MA, en los Modelos AR: ACF decae en el
tiempo y PACF marca los rezagos en el grafico, en el caso de los modelos MA es lo
contrario. Cuando son modelos ARMA se puede observar en el grafico que, aunque

se presenten oscilaciones, los graficos muestran decaimiento en el tiempo.

Lo anterior debido a que se encuentran caracteristicas 6ptimas u orden del proceso
AR utilizando el grafico PACF, ya que elimina las variaciones explicadas por los
retrasos anteriores, por lo que se obtienen solo las caracteristicas relevantes. Se
encuentran caracteristicas 6ptimas u orden del proceso de MA utilizando el gréafico
ACF, ya que al ser un proceso MA no tiene componentes estacionales y de tendencia,
por lo que solo se obtiene la relacion residual con los retrasos de las series de tiempo

en el grafico ACF. ACF actuando como una trama parcial.
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3.1.7 Criterio de informacion Bayesiana (BIC)

Fue propuesto por Schwarz en (1978), ha sido uno de los métodos méas populares
usado para la seleccion de modelos. Este es un criterio de evaluacion de modelos en
términos de sus probabilidades posteriores, es una medida alternativa para el AIC
para obtener informacién sobre el mejor modelo que se puede utilizar. El BIC se
define como: BIC = -2 log(L) + k log(T ),donde k es el nimero de parametros que
varian (k = p + g en los modelos ARMA) y T es la cantidad de datos disponibles.

3.1.8 Criterio de informacion Akaike (AIC)

El AIC fue propuesto por Akaike (1974) como un estimador insesgado asintético de la
informacion de Kullback-Leibler esperada, entre un modelo candidato ajustado y el
verdadero modelo. El AIC se define como: AIC = —=2¢n(6bn) + 2p3.

3.2 Gestion de Riesgos

Constituye una practica inherente a la actividad empresarial, razén por la cual no
obedece a prescripciones juridicas o normativas, sino a la intencionalidad estratégica
de la Organizacién para preservar la integridad de los recursos empresariales,
incrementar la ventaja competitiva y garantizar la continuidad del negocio frente a los

diferentes riesgos a los que se encuentra expuesta.

3.2.1 Politica de administracion de riesgos.
Contactar gestionara los riesgos a los que se ve expuesta a través del fomento de
una cultura para la gestion de riesgos y el desarrollo de modelos para cada tipo de

riesgo con el fin de mitigarlos y contribuir al logro de los objetivos organizacionales

3 Montesinos Lépez, Abelardo. Estudio del AIC y BIC en la seleccién de modelos de vida
con datos censurados. Disponible en
<https://probayestadistica.cimat.mx/sites/default/files/PDFs/TE414MontesinosLopez.pdf>.
Con acceso el 21 de oct. de 19



https://probayestadistica.cimat.mx/sites/default/files/PDFs/TE414MontesinosLopez.pdf

22

3.2.2 Objetivos de la gestion administracion de riesgos

Los objetivos de la gestion integral de riesgos en CONTACTAR son los siguientes:

- Fortalecer el Sistema de Administracion de riesgos como un proceso
estructurado riguroso y transparente, que contribuya efectivamente al logro de
los objetivos y metas de Contactar.

- Unificar y fortalecer la cultura de Administracion del riesgo y de control a lo
largo de la organizacion, con base en estandares y modelos de “mejores
practicas” mundiales.

- Garantizar que las exposiciones de riesgo estén dentro de los pardmetros
aceptados por Contactar.

- Implementar herramientas para la identificacion, gestion y control de riesgos

- Proteger el patrimonio de la institucion.

16
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CAPITULO 4

Marco Metodoldgico

A continuacion, se citan algunos estudios anteriores a esta investigacion con el fin
de identificar aspectos relevantes que sirvan de guia en el pronéstico de mora par 30
de contactar bajo la metodologia Box Jenkins utilizando una base de datos con
periodo 2015 — 2019.

Rodian Jasef, Saby Sanabria (2016). En su trabajo “Pronostico de series de
tiempo geodésicas mediante el uso del lenguaje de programacibn R y la
implementacion de los métodos estadisticos box-jenkins y holt-winters”, encontré las

siguientes conclusiones importantes.

La evaluacion de la autocorrelacion sirve de soporte a la hora de seleccionar el
modelo mas adecuado para pronosticar una serie de tiempo, el analisis de los
gréaficos de autocorrelacion simple y parcial ayudan al investigador a escoger, de una
mejor manera, que tipo de modelo (autorregresivo (AR), media movil (MA), ARMA
(autorregresivo con media mévil), ARIMA (procesos integrados), entre otros) es el

gue mejor podra representar el comportamiento de los datos a futuro.
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El empleo de la funcién auto. arima facilita la seleccion del mejor modelo, dado que
internamente el algoritmo escoge el que mejor resultados de prondstico presentaria.
Segun la comparacion de los parametros AIC, BIC y maxima verosimilitud, pero se
sigue realizando la evaluacion de la autocorrelacion dado que por medio de sus
gréficos (simples y parciales) se puede asegurar que los modelos que selecciona la
funcion auto. arima estén correctamente interrelacionados con la naturaleza de los

datos.

Aungue los procesos de evaluacion de autocorrelacion entre los datos de una serie
de tiempo se ejecutan indistintamente al método de prondstico a utilizar, si sirven
como punto de partida y comparacion cuando se escoge Box-Jenkins, dado que, con
base en sus gréficos, se pueden encontrar los pardmetros que construiran los

diferentes modelos segun sea el caso.

Se hace necesario realizar una coherente evaluacion previa de los datos insumo,
gue permita eliminar datos erroneos o atipicos de la serie de tiempo y con esto
disminuir el riesgo de realizar analisis sobre datos que durante la ejecucién de los
procedimientos generen desviaciones y reduzcan las precisiones en los resultados

finales.

No existe un Unico camino para pronosticar una serie de tiempo geodésica, la
seleccién de un método u otro depende de las caracteristicas propias de los datos,
la precision requerida y el tiempo de prondstico que se quiere calcular, dado que,
meétodos como Box-Jenkins son reconocidos por su capacidad para proyectar datos
a corto plazo, mientras que Holt-Winters tiene una mejor capacidad para pronosticar
datos cuando las series de tiempo tienden a ser lineales y a presentar factores

estacionales.

La evaluacion y analisis de las autocorrelaciones simples y parciales ayudan a

seleccionar el modelo que mejor describa la serie de tiempo a futuro, pero deben
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estar acompafados de otra serie de analisis y pruebas estadisticas que garanticen
gue el(los) método(s) escogidos respondan real y precisamente al comportamiento

pasado, presente y futuro de los datos.

Los modelos identificados, desarrollados, comprobados y ejecutados se basaron en
meétodos univariados, es decir, buscaron establecer una caracteristica en particular
durante un periodo de tiempo determinado, basandose Unica y exclusivamente en la

historia de las propias series de tiempo por cada una de sus componentes.

A pesar de su grado de complejidad, formulaciones y andlisis previos requeridos, el
método Box-Jenkins permite establecer modelos de prondstico mucho mas
consistentes a corto y mediano plazo, por eso, en el medio cientifico es uno de los
métodos apetecidos por los investigadores a la hora de realizar estudios sobre
series de tiempo. Para la escogencia de los mejores modelos predictivos se usaron
las funciones auto.arima y HoltWinters, que de forma automatica seleccionan los
parametros que mejor pronosticaran los comportamientos futuros de cada una de las
series de tiempo por componente basados en el cumplimiento de una serie de
requisitos estadisticos, como lo son, menores valores en los estadisticos AIC, BIC y
maxima verosimilitud (para BoxJenkins) y menor error medio cuadratico (para
HoltWinters).

Garantizar que los residuales generados tras la modelizacién de una serie de tiempo
por medio del método Box-Jenkins cumplen con los supuestos de normalidad,
estacionalidad, homocedasticidad y no autocorrelacion es clave a la hora de
entender de forma precisa y certera, el comportamiento pasado, presente y futuro de

los datos vinculados a la serie de tiempo.

Siempre que se ejecute un modelo predictivo, por cualquiera de los métodos

disponibles en la rama estadistica, se hace necesario realizar sobre ellos
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validaciones de testeo mediante el establecimiento de datos de entrenamiento y
prueba, con el fin de evaluar la precision y veracidad que tendra el modelo y sus

pardmetros cuando sean pronosticados los valores requeridos en el tiempo.

El lenguaje estadistico R se convierte en un aliado fundamental para todo aquel
interesado en desarrollar técnicas estadisticas y geodésicas a la hora de pronosticar
series de tiempo, dado que en la actualidad cuenta con una infinidad de
herramientas, paquetes y funciones que facilitan la identificacion, calculo, evaluacion

y determinacién de modelos cada vez mas precisos y acertados.*

Segun Diaz, Liens y Oliva de Colon Fidel (2016). En su trabajo “Aproximacion a la
metodologia Box-Jenkins para la prediccion de la tasa de cambio EUR/USD” han
evolucionado diversas teorias y modelos empiricos que intentan explicar los
determinantes de los tipos de cambio, los cuales incluyen factores del ambito
financiero, componentes de expectativas y variables de la esfera real de la
economia. Cada teoria contrastada selecciona un método de estimacioén y muchas

veces se obtienen resultados contradictorios.

A la par del desarrollo teérico en paises mas desarrollados, en la region
latinoamericana se han identificado numerosos trabajos en torno al tema, que van
desde un andlisis de los determinantes del tipo de cambio real, hasta el objetivo
explicito de explicar las fluctuaciones del tipo de cambio spot para su prediccion. En
general, las técnicas mas utilizadas son las de cointegracién que traen asociado un
mecanismo de correccion del error. No obstante, se utilizan los enfoques ARIMA y

otros métodos menos tradicionales.

4 Rodian Jasef, Saby Sanabria, Pronostico de series de tiempo geodésicas mediante el uso
del lenguaje de programacion R y la implementacion de los métodos estadisticos box-jenkins
y holt-winters (2016. Disponible e
<https://repository.unimilitar.edu.co/bitstream/handle/10654/15481/SabySanabriaRodianJasef
2016.pdf?sequence=1&isAllowed=y>. Con acceso el 17 de oct de 2019



https://repository.unimilitar.edu.co/bitstream/handle/10654/15481/SabySanabriaRodianJasef2016.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://repository.unimilitar.edu.co/bitstream/handle/10654/15481/SabySanabriaRodianJasef2016.pdf?sequence=1&isAllowed=y
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En tal sentido, existe mucha controversia y debate sobre las potencialidades de los
diversos métodos economeétricos para explicar y predecir el comportamiento del tipo
de cambio. Ya sean métodos deterministas, de alisamiento, modelos
uniecuacionales, de ecuaciones simultaneas, enfoques ARIMA o modelos VAR para
a cointegracion, todos enfrentan defensores y detractores. Por tanto, no se puede
afirmar que un método sea apropiado por si mismo para explicar cualquier situacion
cotidiana, sino que deben contrastarse diferentes variantes y seleccionar aquella que

reporte un mejor ajuste de la serie real o menor error de prediccion.

En el trabajo, se apeld a las potencialidades que ofrece la metodologia Box-Jenkins
o método ARIMA para el tratamiento de series temporales, teniendo en cuenta que
se centra en el andlisis de las propiedades probabilisticas o estocésticas de las
series de tiempo por si mismas. De ahi que se aplicara esta perspectiva para el
estudio de la serie de tipo de cambio EUR/USD, se comprobé que la serie utilizada
no es estacionaria en niveles, pero se alcanzd la condicion con una primera
diferencia. Este fue un resultado esperado, pues es una caracteristica que comparte
la mayoria de las variables econdémicas. Ademas, se contrastaron 18 regresiones

con componentes autorregresivos y de medias maviles.

Una vez evaluada la significacion de los parametros estimados, el cumplimiento de
las condiciones de estacionariedad y la comparacién de los criterios Akaike, se
seleccionaron cuatro especificaciones con componentes AR y MA. No obstante, los
resultados de la raiz del error cuadratico medio y coeficiente de Theil calculados en
las proyecciones, de conjunto con las nociones teoricas sobre el tipo de cambio,
condujeron a seleccionar las especificaciones MA(1) y MA(7) como mejores

variantes de estimacion. °

® Diaz, Liens y Oliva de Colon Fidel (2016). “Aproximacién a la metodologia Box-Jenkins para
la  prediccion  de la tasa de cambio EUR/USD” Disponible  en
<http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2073-60612016000100005>. Con
acceso el 18 de octubre de 2019.



http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2073-60612016000100005
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Segun Garcia, Portilla, Nunez, Gonzales y Jaramillo (2007), En el articulo
“Analisis de series de tiempo univariante aplicando metodologia de Box-Jenkins para
la prediccion de ozono en la ciudad de Cali, Colombia”. Revista Facultad de
Ingenieria de la Universidad de Antioquia, se concluyé que una vez estabilizada la
serie se debe proceder a estudiar la presencia de regularidades para identificar
posibles modelos matematicos. Para ello se calculd la funcion de autocorrelacion
tanto simple como parcial y se compararon con los diferentes patrones que
suministra la metodologia Box-Jenkins, que son tipicos de las diferentes funciones
generadoras de datos, seleccionando los modelos que mejor se ajusten o adecuen a

la forma de las funciones de autocorrelacion obtenidas.

Después de la seleccion de los mejores modelos, se estimaron los coeficientes de
los mismos y se procedio a efectuar un andlisis de los residuos (diferencia entre el
valor realmente observado y el valor previsto por el modelo), verificando la presencia
de un comportamiento estacionario o de ruido blanco para seleccionar el modelo que

presente el ajuste mas adecuado.

El modelo que mas se aproxima al proceso generador de la serie corresponde a un
ARMA(24,4), cuya validacion arroja un coeficiente de informacion ajustado R2 de
0,72, que puede interpretarse en forma muy general como un buen nivel de
concordancia entre el modelo y los datos. ® Después de revisar varios trabajos de
investigacion, se concluye que la metodologia box Jenkins permite encontrar
modelos eficientes con los cuales se puede predecir cualquier tipo de variable, por lo

tanto, sera utilizada con el fin de predecir la mora para Contactar.

6 Garcia, Portilla, Nunez, Gonzales y Jaramillo (2007), Andlisis de series de tiempo univariante
aplicando metodologia de Box-Jenkins para la prediccion de ozono en la ciudad de Cali,
Colombia. Revista Facultad de Ingenieria de la Universidad de Antioquia. Disponible en
<http://www.scielo.org.co/pdf/rfiua/n39/n39a07.pdf>. Con acceso el 18 de octubre de 2019.



http://www.scielo.org.co/pdf/rfiua/n39/n39a07.pdf
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CAPITULO 5

Resultados

A continuacién, se presentaran los modelos que se obtuvieron a partir de la base de
datos de Contactar, bajo la metodologia Box Jenkins. La base de datos disponible
esta comprendida entre mayo 2010 hasta Octubre 2019, sin embargo los datos son
muy volatiles ya que la mora de la institucion es muy sensible a cambios de politica
comercial, comportamientos de los clientes y variaciones en el mercado que afectan
la economia, entre otras, por lo cual si se quiere datos confiables teniendo en cuenta
que algunas decisiones financieras dependen en gran medida de este indicador, no
es posible predecir mas de 4 meses de mora, razén por lo cual dicha prediccién se

realiza en la institucion cuatrimestralmente.

Para saber que tan bueno es el modelo frente a la realidad, se corrio la base desde
mayo 2010 hasta abril 2019, con el fin de predecir la mora para los meses mayo 2019
a agosto 2019 gue son datos que se conocen y hacer un comparativo frente a la mora
real de la institucion. Posteriormente se procedid a correr el modelo con la base de
mayo 2010 hasta octubre 2019 con el fin de pronosticar los préximos 4 meses de
mora par 30.
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5.1 Metodologia Box Jenkins

A continuacion, se puede observar como ha sido el comportamiento de la mora par 30

en el tiempo. Los graficos muestran una gran volatilidad de y algunos picos

explicados por lo que se mencionaba anteriormente, politicas comerciales, factores

externos entre otros.
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Figura 2. Mora par 30
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5.1.1 Identificacién del modelo mas adecuado

Modelo 1. SARIMA (1,1,1) x (1,0,0)12

ajuste <- arima(y, order=c(1,1,1), seasonal = list(order=c(1,0,0), frequency=12))

Partial ACF

ajuste$coef[ajuste$coef |=0]/sqrt(diag(ajuste$var.coef))

Series y

00

02

arl

mal

sarl

10.280.953

-6.590.780

3.311.666

Tabla 1. Modelo SARIMA (1,1,1) x (1,0,0)12
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Modelo 2. SARIMA (1,1,0) x (1,0,0)12
ajuste <- arima(y, order=c(1,1,0), seasonal = list(order=c(1,0,0), frequency=12))

ajuste$coef[ajuste$coef |=0]/sqrt(diag(ajuste$var.coef))

sarl
3.116.688

arl
1.702.943

Tabla 2. Modelo SARIMA (1,1,0) x (1,0,0)12

Modelo 3. SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12
ajuste <- arima(y, order=c(1,1,0), seasonal = list(order=c(1,0,1), frequency=12))

ajuste$coef[ajuste$coef |=0]/sqrt(diag(ajuste$var.coef))

smal
-2.031.194

sarl
4.240.183

arl
2.313.749

Tabla 3. Modelo SARIMA (1,1,0) x (1,0,1)12

Modelo 4. SARIMA (1,1,1) X (2,1,0)12
ajuste <- arima(y, order=c(1,1,1), seasonal = list(order=c(2,1,0), frequency=12))

ajuste$coef[ajuste$coef |=0]/sqgrt(diag(ajuste$var.coef))

arl

mal

sarl

sar2

12.456.403

-7.064.284

-3.440.796

-1.283.598

Tabla 4. Modelo SARIMA (1,1,1) x (2,1,0)12

Después de la revision exhaustiva de varios modelos y teniendo en cuenta la

significancia estadistica de los parametros, el analisis de pruebas como

autocorrelacion serial, normalidad en los residuos, BIC, AIC y aplicando el principio de
Parsimonia con el cual se esperaba utilizar la menor cantidad de parametros para

verificar que no siempre los modelos mas complejos son los mejores, ya que con un
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modelo sencillo si se puede predecir de forma mas precisa la mora se determiné que
el modelo 1 SARIMA (1,1,1) x (1,0,0)12, tiene mejores parametros.

5.1.2 Estimacion de los parametros del modelo

SARIMA (1,1,1) x (1,0,0); p=1, d=1, g=1, P=1, D=0, Q=0
Donde,
d=1; z_t=y t-y {t-1} se refiere a restar el mes inmediatamente anterior

D=1, z t=y T-y {t-s} Se refiere a restar un mes de ese mismo mes pasado

(ver tabla 1)

A continuacion, se presenta la prueba de Raiz Unitaria, a partir de la cual se busca

determinar que los datos tienen alguna tendencia.

Prueba Raiz Unitaria

Inverse AR roots Inverse MA roots
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Figura 3. Prueba Raiz Unitaria

En el grafico se observa que todas las raices unitarias estan dentro del circulo, por lo

cual se puede inferir que la serie es estacionaria.
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Prueba Dickey-Fuller Test

Dickey-Fuller = -4.2981, Lag order = 4, p-value = 0.01

El P valor de la prueba Dickey Fuller es menor al 5%, lo cual indica que la serie es

estacionaria

5.1.3 Calculo de ACF y PACF
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Figura 4. Diagnostico del modelo SARIMA (1,1,1) x (1,0,0)12
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En el diagnostico del modelo se muestra en el primer grafico la tendencia en el
tiempo, en donde se observa que los datos originales frente a los datos ajustados
tienen un buen ajuste, posteriormente en el grafico del ACF y PACF de los residuos
se observa que no hay problemas de autocorrelacion, ya que las barras se
encuentran dentro de las lineas punteadas, el grafico Qgplot muestra algunos datos
atipicos sugiere que los residuos se configuran como ruido blanco, pero no como

ruido blanco gaussiano.

5.1.4 Evaluacion y diagnoéstico del modelo

Modelos Autoc?rrelacién Normalidad Jarque BIC AIC

Box Pierce test Bera Test
Modelo 1 0.6656 0.0002265 -1.165.007 | -1.175.698
Modelo 2 0.6829 0.0001067 -1.163.984 | -1.172.002
Modelo 3 0.5818 0.0008662 -1.159.884 | -1.170.576
Modelo 4 0.7739 0.01657 -1.014.863 | 1.027.632

Tabla 5. Comparativo test estadisticos modelos corridos

El test de Autocorrelacion de Box Pierce es mayor al 5%, lo cual significa que con una
confianza del 95% no hay evidencia de autocorrelacion, por otro lado, la prueba de
Jarque Bera, indica que los datos no se distribuyen de forma normal, como en la
campana de Gauss, sin embargo, es entendible por la fluctuacién de los datos, el BIC

y AIC son mejores en el modelo 1, con lo cual se confirma que es el mejor modelo.

5.1.5 Prediccién

plot(forecast(ajuste, h=4))
forecast(ajuste, h=4)
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Fecha Point Lo80 | Hiso Lo 95 Hi 95
Forecast
may-19 1,62% 1,50% 1,75% 1,44% 1,81%
jun-19 1,66% 1,48% 1,84% 1,38% 1,94%
jul-19 1,74% 1,51% 1,98% 1,38% 2,11%
ago-19 1,76% 1,47% 2,04% 1,32% 2,20%
Tabla 6. Prediccién con niveles de confianza
Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,0,0)[12]
[ | |
2010 2012 2014 2016 2018

Figura 5. Predicciéon R studio hasta Agosto 2019

A continuacion, se presenta la comparacion entre las predicciones del area comercial,
riesgos, la real y la que se muestra en la tabla 6 tomando la columna Point Forecast.

Fecha Riesgos |Comercial Point Real
Forecast
may-19 1,707% 1,746% 1,624% 1,566%
jun-19 1,719% 1,893% 1,659% 1,644%
jul-19 1,978% 1,907% 1,743% 1,881%
ago-19 2,055% 1,866% 1,757% 1,977%

Tabla 7. Comparativo Prediccion areas Contactar vs realizada vs Real
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Posteriormente se procedid a correr el mismo modelo con la base de datos hasta
octubre 2019 con el fin de conocer como cerrara la mora par 30 de Contactar a 2019
y como se presume sera la mora para los meses de enero y febrero de 2020.

0.015 0.020 0.025

0.010

Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,0,0)[12]

..o
| I I T I T
2010 2012 2014 2016 2018 2020
Figura 6. Prediccion R studio hasta febrero 2020
Point . .
Fecha = Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
orecast
nov-19 1,90% 1,78% 2,03% 1,72% 2,09%
dic-19 1,92% 1,73% 2,10% 1,64% 2,20%
ene-20 2,01% 1,77% 2,25% 1,65% 2,37%
feb-20 2,05% 1,76% 2,33% 1,61% 2,48%

Tabla 8. Prediccion con niveles de confianza
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CAPITULO 6

Conclusion y recomendaciones

La calidad de la mora de la institucion es muy buena, se entiende por calidad
de la mora como un indicador por debajo del promedio de las instituciones a la
par en el mercado, sin embargo, desde el area de Riesgos se busca
monitorear constantemente los indicadores de mora par 30, con el fin de
adelantarse ante posibles amenazas, por otra parte, la prediccion es muy
importante ya que con ella se toman decisiones financieras especialmente las
concernientes al deterioro de la cartera, con lo cual la institucion realiza una
prevision para mitigar riesgos de liquidez.

Por lo anterior la prediccidn realizada tiene que ser bastante robusta, por lo
cual no se puede predecir demasiados meses ya que los datos son muy
volatiles y a medida que se toman mas meses la prediccion se vuelve menos
confiable.

Bajo la metodologia Box Jenkins se realizaron dos modelos, el primero con el
fin de validar los datos que ya se conocen y analizar qué tan bueno es con los
datos reales y el segundo con el fin de conocer que se espera de la mora para
el cierre del afio y con ello planear las metas comerciales del préximo.
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Después de correr distintos tipos de modelos AR, MA, SARIMA, y de realizar
con ellos una serie de ejercicios, se determind que el modelo mas pertinente es
el SARIMA ya que se ajusta muy bien a los datos reales de la mora par 30 de
Contactar, se trata de un modelo sencillo y parsimonioso ya que no tiene
muchos pardmetros y los que tiene son significativos.

Mas adelante en el comparativo de las predicciones se observa que los
indicadores BIC y AIC son buenos para el modelo escogido por lo cual se
procedié a realizar la prediccion, arrojando datos muy parecidos a los que se
conocen.

Se recomienda realizar la prediccion nuevamente en enero 2020, para
empezar a analizar los cuatrimestres del siguiente afio.
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