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Resumen

La variacion del precio del délar es una constante que se presenta diariamente debido a
distintas causas que influyen en su fluctuacion. En el presente trabajo se realiza la
consolidacion de los registros diarios del valor del d6lar desde el mes de enero de 1999
hasta junio del afio 2019, para realizar un analisis exploratorio y descriptivo de la serie y
mediante la metodologia Box Jenkins, aplicando el modelo autorregresivo integrado de
media movil (ARIMA), para generar un modelo de prediccion de los valores de la TRM
por medio de las series de tiempo.



CAPITULO 1

Introduccion

A lo largo de la historia del pais se han manejado distintos tipos de instrumentos para el
manejo de la politica cambiaria. En el afio 1967 se utiliza la devaluacidn gota a gota que
reemplazo el cambio fijo que se manejaba hasta ese momento. En el tiempo moderno el nuevo
sistema de gobierno determinaba la tasa de devaluacion del peso frente al ddlar y la moneda
variaba diariamente de acuerdo al porcentaje establecido.

Esta estrategia impulso las exportaciones, pero el manejo monetario del pais se desestabilizo;
lo cual se pudo establecer con profundidad a principios de los afios 90 con el ingreso de
recursos por exportaciones de petréleo y por laimplementacion del proceso de apertura que
atrajo importantes flujos del exterior en forma de inversiones de portafolio y de capital, como
resultado de esta situacién, en 1994 la Junta Directiva del Banco de la Republica establecid
un régimen de banda cambiaria, en el cual la tasa de cambio podia fluctuar sin la necesidad
de intervencion, los limites superiores e inferiores eran definidos por la Junta Directiva del
Banco de la Republica, el mecanismo funcioné relativamente bien hasta 1996, cuando el peso,
durante el primer semestre del afio se habia devaluado en una cifra cercana a la inflacién, se
empezo a revaluar en julio por exceso de oferta de divisas en el mercado que termino en
agosto de 1997.

Este fendmeno afecté a los exportadores, cuyos costos internos de produccién subieron sin
poder compensar ese mayor valor con una moneda menos costosa. Ante esta situacion, la

politica se orient6 a buscar su reactivacién a corto plazo a través de un incremento del gasto
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Capitulo 1. Introduccion 14

publico y de la generacion de incentivos para aumentar el consumo del sector privado y asi
estimular la demanda interna; con este fin, la Junta del Banco de la Republica adopt6 una
politica monetaria laxa, que posibilité inyectarle mayor liquidez a la economia y reducir las
tasas de interés; esto incentivo el consumo interno y conllevo a la devaluacién del peso
favoreciendo a los exportadores, sin embargo, los desequilibrios macroeconémicos del pais
llevaron a cuestionar la sostenibilidad de la banda cambiaria, que hizo que los agentes
econdmicos usaran la mayor liquidez para comprar doélares y generar asi una presion sobre
la tasa de cambio, la cual se palpd en septiembre de 1997 cuando esta pasé del piso al techo
de la banda. En febrero de 1998 se present6 el primer ataque especulativo, a causa del cual
las reservas internacionales cayeron 4% con respecto al mes inmediatamente anterior. El
esquema de banda entré en crisis en 1998, afio en que los inversionistas extranjeros a raiz
de las crisis internacionales empezaron a retirarse del pais, lo que presiond la tasa de cambio
que se mantuvo en su limite maximo, a esto se sumé el proceso electoral, que aumento6 la
volatilidad del mercado cambiario. Ante esta nueva realidad, la Junta Directiva del Banco de
la Republica opté por defender el esquema de banda cambiaria, lo que se reflejé en una caida
de las reservas internacionales del orden de 1.200 millones de délares en 1998 y en un
aumento de las tasas de interés, que alcanzaron el 17%.

1.1. Objetivos

Teniendo en cuenta la caracterizacion de las variables, en este estudio la variacion
del délar, se plantean los objetivos fundamentales.

1.1.1. Objetivo General

= Realizar un andlisis de los resultados de la variaciéon del doélar, por medio de las
series de tiempo entre enero del ano 1999 y junio del 2019 en Colombia.

1.1.2. Objetivos Especificos

= Implementar un analisis exploratorio de datos para determinar el comportamiento
en cuanto al movimiento histérico de la TRM.
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» Realizar un anadlisis descriptivo del comportamiento de la TRM para generar
pronoésticos mediante las series de tiempo.

» Encontrar un modelo que se ajuste al comportamiento de la TRM, a partir de los
resultados obtenidos en la exploracion de la documentacién estadistica.

1.2. Organizacion del trabajo

La organizacidén del trabajo se desarrolla de la siguiente forma:

En el capitulo 3 contiene las metodologias estadisticas que seran utilizadas para
encontrar la variacion del valor del délar. Tambien incluye los modelos tradicionales de
la metodologia Box- Jenkins (AR, MA, ARMA, ARIMA).

En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos. Se presentaran resultados de
la metodologia univariada, un modelo ARIMA, donde se analiza la variacion de la TRM,
entre enero del 1999 y junio del 2019.

En el capitulo 5 se presentan las principales conclusiones del trabajo.

1.3. Soporte computacional

El procesamiento de la informacion, se realizara en el programa estadistico de version
libre “R-Studio 3.5” apoyado en “R-Studio.cloud”, por medio de series de tiempos para el
analisis y modelamiento de la informacién y asi pronosticar a la variacion del precio del
dolar.



CAPITULO 2

Marco metodologico

El proceso que se utiliza en el actual trabajo es investigacidon descriptiva, que consiste en
medir el comportamiento de la variacion del délar en un lapso de tiempo. Los investigadores
no son solo tabuladores, sino que recogen los datos sobre la base de una hipétesis o teoria,
exponen y resumen la informaciéon de manera cuidadosa y luego analizan minuciosamente
los resultados, a fin de extraer generalizaciones significativas que contribuyan al
conocimiento (Deobold B. Van Dalen y William ]. Meyer,1981)

Etapas:
1. Examinan las caracteristicas del problema escogido.
2. Lo definen y formulan sus hipoétesis.
3. Enuncian los supuestos en que se basan las hipotesis y los procesos adoptados.
4. Eligen los temas y las fuentes apropiados.
5. Seleccionan o elaboran técnicas para la recoleccién de datos.
6. Establecen, a fin de clasificar los datos, categorias precisas, que se adecuen al

®©

proposito del estudio y permitan poner de manifiesto las semejanzas, diferencias y
relaciones significativas.

Verifican la validez de las técnicas empleadas para la recoleccion de datos.

Realizan observaciones objetivas y exactas.

Describen, analizan e interpretan los datos obtenidos, en términos claros y precisos.

Los datos obtenidos para realizar el estudio, son adquiridos del Banco de la Republica -
Gerencia Técnica - informacion extraida de la bodega de datos -Serankua, referente al

15



Capitulo 2. Marco metoddlogico 16

historico de la tasa representativa del mercado (TRM), indice de precios al consumidor
(IPC), indice de tasa de cambio real (ITCR).

La informacidn esta consolidada en base de datosde los valores diarios de esta divisa, las
cuales se estandariza a informacion mensual desde enero del afio 1999 a junio del 2019 para
un 6ptimo anadlisis estadistico.

Expresion de los datos

Los datos utilizados son cuantitativos (por medio de simbolos matemadticos), los simbolos
numeéricos que se utilizan para la exposicion de los datos provienen de un calculo o medicién
del Banco de la Republica.

ENFOQUE

Se realiza un andlisis cuantitativo de la informacion obtenida de las fuentes anteriormente
nombradas.

Los estudios de corte cuantitativo pretenden la explicacién de una realidad social vista
desde una perspectiva externa y objetiva. Su intencion es buscar la exactitud de mediciones
o indicadores sociales con el fin de generalizar sus resultados a poblaciones o situaciones
amplias. Trabajan fundamentalmente con el numero, el dato cuantificable (Galeano,
2004:24).

Con toda la informacion anteriormente nombrada, se aplica la metodologia de Box-Jenkins
en un modelo ARIMA (Modelos autorregresivos de media movil).

El trabajo a continuacién se divide en dos fases. El primero es la consolidacion de las bases
de datos del precio del dolar desde el primero de enero de 1999 hasta el 31 de diciembre
del 2019, extraida de la base de datos del Banco de la Republica, luego de tener los registros
diarios de la TRM, se procede a sacar un promedio de los datos mensual y con este valor se
realizara el estudio.

La segunda fase es la estructuraciéon del modelo ARIMA (modelo autorregresivo integrado
de media mévil) y asi poder de terminar la variaciéon de la TRM y de esta manera realizar

un pronostico para valores futuros.

16



CAPITULO 3

Marco teorico

3.1. Series de Tiempo Univariadas

En esta seccion, se presentan de forma muy general los modelos estadisticos
tradicionales en series de tiempo univariadas. Los detalles pueden ser consultados
en (Metcalfe and Cowpertwait, 2009), (Tsay, 2014) o (Guerre- ro Guzman, 2003)

3.1.1. Metodologia Box-Jenkins

El modelamiento a introducir en esta seccion, consiste en ajustar modelos a la
estructura general SARIMA(p, d,q)x (P, D, Q)s y alguna de sus variaciones. La estrategia
parala construccion del modelo se basa en un ciclo iterativo y utiliza los propios datos
para la eleccién de la estructura de este modelo. El modelado de Box-Jenkins,
inicialmente presentado en (Box et al,, 2015) se puede escribir como:

1. Postule una clase de modelos (AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, etc)

2. Identifique el modelo perteneciente a la clase postulada que mejor se ajusta a
los dados. (Etapa de identificacion)

17



Capitulo 3. Marco teérico 18

3. Estime los parametros del modelo seleccionado

4. Evalte la calidad del ajuste.

Graficamente, la metodologia de Box-Jenkis se puede entender como el flujograma
dado en la figura 3.1. Si las evaluaciones son correctas, entonces se pueden hacer las

previsiones.
Escoger uno o varios
modelos candidatos
ARIMA

Estime los pardmetros
del modelo

G NO

Verificacion de
supuestos

El modelo es
satisfactorio?

Figura 3.1: Metodologia de Box-Jenkins

En el caso contrario, comience nuevamente. En general, los modelos mas convenientes
son aquellos que tienen pocos parametros ya que son mejores para predecir lo que

esta por ocurrir.

En general, sera utilizado el siguiente criterio para decidir cual entre varios modelos,
de la misma clase, es mejor para ajustar los datos en cuestion.
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3.1.2. Criterio BIC

El criterio de informacion Bayesiano (BIC), introducido por Gideon Schwartz en
(Schwarz et al, 1978), es una medida alternativa para el AIC para obtener
informacién sobre el mejor modelo que se puede utilizar. El BIC se define como:

BIC = -21log(L) + klog(T),

Donde k es el niimero de parametros que varian (k = p+q en los modelos ARMA) y T
es la cantidad de datos disponibles. (En inglés) Algunas generalidades sobre estas
medidas

1. E1 AICc es una version corregida del AIC, pero que es asintoticamente equivalente.

2. El AIC no es consistente. En la clase ARIMA, por ejemplo, proporciona py g tales
que plim(p) = p y plim(§) = q. Proporciona modelos superparametrizados.
3. El BIC penaliza mas fuertemente que el AIC y es consistente.

La parte sistematica del modelado consiste en estimar varios modelos y elegir aquel
que minimiza el criterio utilizado.

3.1.3. Prueba de Dickey-Fuller

De una forma muy general, se nota como I(0) a las Series integradas de orden 0, es
decir, la serie presenta media y varianza constante. De dichas series se dir que como que
no presentan problemas de estacionariedad. Andlogamente, se nota como /(1) a las
series no estacionarias. Formalmente, son aquellas series que tienen una raiz unitaria,
es decir, que tienen media o varianza no constante.

Asi, en el caso que sea de nuestro interés saber cuando una serie es “bien comportada”
en el sentido de estacionariedad, se tiene la prueba aumentada de Dickey-Fuller,
originalmente presentada en (Dickey and Fuller, 1979) que establecera si la serie es
integrada de orden.

1. Es decir, formalmente
“rn Yy ™~ Jr“:'

Hy:y ~ 1(0)
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donde yt = ayt—1 + t V¥ t ~ ARMA(p, q) estacionario. Aqui se consideran varios casos,

R1 Ayt =pyt-1 + X7=1Yj Ay j +error,(menos usado)

R2 Ayt =u+pyt-1 + X7L,YjAy;,—; +error,(mas usado)

R3 Ayt = u+dpyt-1+ X7L1YvjAy,—; +error; para series con una tendencia fuerte

S
Jvar @)

simulaciones de Monte-Carloy estimaron los valores criticos de la estadistica t. La
regla de rechazo es: Rechace H, si T es menor que el valor critico. Se puede

demostrar que bajo

Estime [Ri] coni =1,2,3 y calcule T = Dickey-Fuller, en 1979 realizaron

Hy cumple con

|r - 1)’2([’?(1]2 - 1)

[ w@)? dr

donde la convergencia es en distribucion y W (.)
representa un movimiento Browniano.

3.1.4. Prueba de normalidad de Jarque-Bera

La hipoétesis nula y alternativa de este contraste son éstas

H, : U~Normal
H, : U#Normal

El contraste de normalidad de Jarque-Bera esta basado en el coeficiente de asimetria y en el
coeficiente de apuntamiento, de los residuos MCO de la estimacién de cuyo modelo
queremos contrastar si el término de perturbacion se distribuye de acuerdo con una ley
normal o no; en otras palabras, se basa en la forma que representa el histograma de los
residuos estimados.

Los coeficientes de asimetria, b;, y de apuntuamiento, b,, vienen determinados por las
siguientes expresiones:
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5

Donde e; representa los residuos del ajuste MCO del modelo

A continuacidn, se presenta la definicidn del estadistico de prueba

Laregla de desicion que utiliza el contraste de Jarque-Bera es la siguiente:

Si x§ = x3.« —rechazamos Hy : U~+Normal
Si x§ < x3.« »no rechazamos H, : U~Normal

(Incumplimiento de las hipotesis basicas en el término de
error,Tomds del Barrio Castro, septiembre 2013)
3.1.5. Prueba de Ljung-Box

Se define de la siguiente manera, si et ~ RB(0,02),t=1,..., T y p"(k) = Cov(et, et+k), k = 1,
2, .., m, entonces, para T grande, se tiene

1. p'(k)a~N (0,1/T).

2. p'(k) son idenpendientes.
Luego vV Tp"(k) a~ N(0, 1),y (V Tp"(k))2 a~ x 2, por lo tanto

Q=T Yitp? (K a~xm
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Hipotesis de la Prueba

H,:et~RB (0, 02)
H; :etno son ruido blanco

otra forma equivalente de escribir la prueba es
Hy :Vk, p(k)=0

H, :3k p'(k) # 0

Tomado de la Universidad Nacional de Coombia de
(https://www.medellin.unal.edu.co/~ndgirald /Archivos%Z20Lectura/Archiv
05%20curso%20Series%20EIO/Capitulo%205%20Notas%20de%20Clase.p

df)

3.1.6. Modelo ARIMA

La estacionariedad se define, en forma sencilla, como la constancia en media, varianza y
covarianza de una serie de tiempoy es, tipicamente, uno de los primeros supuestos que
deben verificarse en la etapa de identificacion.

Para poder abordar escenarios mas generales que involucren que tal supuesto de
estacionariedad no se cumple, es necesario introducir el operador diferencia.

Sea {y.} una serie de tiempo. Se definen los operadores diferencia y desfase como

[Op. Diferencia] Se define la n-ésima diferencia de una serie de tiempo como

n
n
Ay, = An_l)’t - An_lyt—l = Z(_l)r ( )yt—r
r=0 r

[Op. desfase] Se define el operador desfase B de tal forma que By, = y_;, mas
generalmente,
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B, =y.nconn=0,1,2---

Ahora, debemos enfrentarnos a la situacién de quesi la serie no es estacionaria, el
proceso puede ser integrado de orden d, es decir, y, es no estacionario, pero Ay, = (1
- B)4y, es estacionario. Se tiene entonces un proceso ARIMA (p, d, q) definido como

@(B)(1 - B)'y: =6(B)£:) (3.1)

donde @(B) = 1- ¢;B - ¢,B* - --- - ¢,BP es llamado de polinomio auto-regresivo

y
0(B) =1+0;B +---+04B% es un polinomio de medias de moviles

Es necesario comentar que los modelos puros Auto Regresivos de orden p, denotado
por AR(p) y de medias moviles de orden q, denotado por MA(p) son casos particulares
del modelo ARIMA que se acaba de presentar. Basta con escribir AR(p)=ARIMA (p, 0,
0) y MA(q)=ARIMA (0,0, q).

Con el objetivo de tener en cuentalos patrones de fluctuacién estacional, se amplia
la clase de modelos ARIMA, dados en (3.1). Dada una serie de tiempo {y.}, muchas
veces no es posible transformar la variable para remover estacionalidad periodica, es
decir, dicha estacionalidad puede presentar un patron dinamico. Luego, es necesario
considerar un modelo ARIMA con componente estacional (SARIMA).



CAPITULO 4

Resultados

En el presente capitulo seran presentados los modelos en series de tiempo que fueron
obtenidos a partir del analisis de los datos disponibles. Para la economia del pais es muy
importante realizar un estudio a través del tiempo del comportamiento del délar.

Las unidades de los registros son en pesos con centavos, ya que el incremento o no de este
indicador econémico, la variacién en centavos genera profundos cambios en la economia
nacional. Para el estudio la base de datos se redondea al entero mas cercano.

4.1 Modelo ARIMA

Teniendo en cuenta la estructura de este modelo mostrado en la seccién 3.1.6, se procede
a encontrar el mejor modelo que explique el fendémeno buscado. Primero se obtiene los
datos descriptivos de la serie TRM

» print{start{TRM})

[1] 1999 1

> print{end{TRM)}

[1] 2819 6

> print{frequency(TRM))
[1] 12

La serie tiene como inicio enero de 1999 y finaliza en junio del 2019, con un intervalo
mensual de frecuencia 12.

Con la instruccién “summary”, podemos encontrar el maximo y minimo de la serie ademas
se pueden definir los cuartiles de la misma.

24
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> print{summary{TRM))
Min. 1st Qu. Median
15449 1523 22749
3rd Qu. Max.
2764 3475

Mean
2338

En la serie el valor minimo promedio que tuvo el dolar en el periodo de tiempo de enero
del 1999 hasta junio del 2019 es de $1.549, el maximo $3.475, el promedio del délar en este
periodo de tiempo es de $2.330. Estos valores han sido fluctuantes en este periodo de

tiempo; unos de los factores que influyen son el incremento o baja en el precio del petréleo,

las relaciones politicas entre los paises, la devaluacién de la moneda entre otros.

Para realizar un estudio detallado de la serie realizamos el grafico:

3500

TRM
2500
1

1500
|

I I I I
2005 2010 2015 2020

Time

Figura 4.1: Grafico de la serie TRM

Podemos definir que no es una serie estacional debido a que no tiene ciclos y la

tendencia es variante.

Lo primero que debemos hacer es la identificacion visual de la base de datos (TRM).

Basados en la metodologia de Box-Jenkins, se requiere necesario realizar los
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autocorrelogramas y autocorrelogramas parciales muestrales de los datos. La grafico 4.2,
presenta los datos de la serie en su comportamiento normal, con su autocorrelograma y
autocorrelograma parcial.

Seriles TRM Series TRM
= =
Tl = - -
=
s | = =
= E =
=z 2 = =
S <= 3 2 =7
=1 ™ ~ g “
= | =T LR L L LR LT ) [Tty ——
= | = Ll L1
= i L
&= P 1 pmmeemeee—-d I L
e T T T T T T T T =] | T T
20040 2010 2020 0.0 1.0 0.5 1.5
Time Lag Lag

Figura 4.2: Grafico de la serie con su autocorrelograma y autocorrelograma regresivo.

Podemos observar que desde mediados del afio 2014 a principios del afio 2016 la serie
tiene un salto o crecimiento considerable; observando el autocorrelograma se observa que
la serie tiene tendencia negativa y en el PACF se identifica que en el rezago 1 hay un salto
relevante, seguido de cambios muy briscos en el comportamiento de los rezagos. Adicional
no se identifican ciclos o valores estacionales. El andlisis de autocorrelaciéon indica que el
incremento del valor del doélar, no tiene correlacién maximo consigo mismo en ningun
periodo.

Debido a todo el analisis anterior, se puede determinar que la serie no es estacionaria y
para probar su estacionalidad procedemos a realizar el test de Dickey-Fuller.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: TRM
Dickey-Fuller = -1.6711, Lag order = 6, p-value = 6.7142
alternative hypothesis: stationary
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El p-valor de la prueba esta por encima de 0.5 por lo tanto se concluye que no es

estacionaria. Por el andlisis obtenido podemos decir que la serie no tiene media constante.

Observando el ACF y el PACF, se proponen los siguientes modelos AR1, MA1 y ARMA11,

entre otros:

MODELO AR1

» modelo TRM arl=arima{TRM,order = c{1,8,8))
» modelo TRM arl

Call:
arima(x = TRM, order = c{1, 8, 8))

Coefficients:
arl dintercept
8.99238 2339.1991
s.e. B.88674 457 7669

sigma"2 estimated as 5644: log likelihood = -1413.71,

El modelo para el AR1
Interpretacion:
e Theta =0.9928 con desv est =0.0074
e mu=2339.1991 con desv est =457.7669
e ruido tiene varianza = 5644
e Modelo pronosticado:
*y_hoy = 0.9928 * ruido_ayer + ruido + 2339.1991

¢ Ruido blanco gaussiano con varianza 5644

aic = 2833.42
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MODELO MA1

> modelo_TRM_mal=arima(TRM,order = c(8,8,1))
> modelo TRM mal

Call:
arima{x = TRM, order = c{(@, @, 1))

Coefficients:
mal dintercept
6.9511 2338.4184
.. B.8155 3B8.3635

sigma”2 estimated as 59816: log likelihood = -1763.11, aic = 3412.23

El modelo para el MA1
Interpretacion:
e Theta=0.9511 con desv est=0.0155
e mu=2330.4184 con desv est =30.3635
¢ ruido tiene varianza = 59816
e Modelo pronosticado:
*y_hoy = 0.95 * ruido_ayer + ruido_hoy + 2330.41

¢ Ruido blanco gaussiano con varianza 59816

MODELO ARMA(1,1)

»> modelo TRM armall=arima({TRM,order = c(1,8,1))
> modelo TRM armall

Call:
arima(x = TRM, order = c(1, 8, 1))

Coefficients:
arl mal intercept
8.9866 ©6.2882 2373.4889
s.e. B8.8116 @.8615 351.2639

sigma”2 estimated as 5214: log likelihood = -1483.92, aic = 2815.85
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El modelo para el ARMA(1,1)

Interpretacion:
e Theta_1=0.9886 condesvest=0.0110
e Theta_2=0.2882 con desv est=0.0615
e mu=2373.4809 con desv est =351.2039
e ruido tiene varianza = 5214
e Modelo pronosticado:
*y_hoy = 0.9866 * ruido_ayer + 0.2882*ruido_anteayer + 2373.4809

¢ Ruido blanco gaussiano con varianza 5214

Utilizamos el comando BIC para escoger el mejor modelo

» BIC{modelo TRM arl)
[1] 2843.932

» BIC({modelo TRM mal)
[1] 3422.742

> BIC{modelo_TRM_armall}
[1] 2829.871

Por lo tanto el modelo que mas se ajusta es el ARMA(1,1)=2829.871 por tener el menor
valor BIC de los tres.

Por lo tanto, se procede a eliminar la tendencia mediante la diferenciacion de la serie serie
y realizar otra revision visual de los correlogramas y la serie, como se ilustra en el figura
4.3
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Figura 4.3: Grafico de la serie diferenciada con su autocorrelograma y autocorrelograma regresivo.

Para probar su estacionalidad procedemos a realizar el test de Dickey-Fuller.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: diff{TRM)
Dickey-Fuller = -6.8869, Lag order = 6, p-value = 8.861
alternative hypothesis: stationary

Warning message:
In adf.test{diff(TRM)}) : p-wvalue smaller than printed p-value

El p-valor de la prueba es 0.01, sin embargo, un mensaje advierte que el valor p es mucho
mas pequerio, por lo tanto, por ser menor que 0.5, se concluye que la serie al diferenciarla
es estacionaria.

Luego de una buisqueda exahustiva, en donde fueron tenidos en cuenta los siguientes
criterios (se citan en orden aleatorio): Resultados en la prueba de autocorrelacién
serial, resultados en la prueba de normalidad de los residuos, comportamiento visual
de los residuos, BIC y menor cantidad de parametros (principio de parsimonia); se llegd
a que el mejor modelo para describir y pronosticar la variacion de la TRM es un modelo
ARIMA(7, 1,16).

Graficamos un autoplot para la verificaciéon del modelo
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Figura 4.4: Autoplot del modelo encontrado.
Teniendo el modelo adecuado podemos realizar el pronostico
Forecasts from ARIMA(7,1,16)
3500 -
3000 -
=
EESDD-
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15DD- i [ i i L]
2000 2005 2010 2015 2020

Time

Figura 4.5: Forescat TRM

Por consiguiente se obtiene la tabla de pronosticos



Capitulo 4. Resultados 32

Point Forecast Lo 28 Hi 28 Lo 95 Hi 95

Jul 2819 32468.678 3149.2409 3332 .892 31606.854 3386.487
Aug 2819 3257.893 3189.648 3465.137 326308.679 3483.587
Sep 2819 3251.265 3662.913 3430.816 2963.286 3530.324
Oct 2819 3256.125 3628.685 3471.564 2011.462 3588.787
Now 2819 3245.388 2006.199 34056.578 2863.756 3620.6206
Dec 2819 3222588 2046.628 3408.548 28606.543 3644.633

Tabla 4.1: Tabla de prondsticos

Mes Valor Real TRM Prondstico Diferencia
jul-19 3206,60 3240,67 -34,07
ago-19 3410,73  3257,093 153,64
sep-19 3399,46  3251,265 148,19
oct-19 3433,31  3250,125 183,19
nov-19 3401,47  3246,388 155,09
dic-19 3378,05 3222,588 155,46

Tabla 4.2: Tabla de prondsticos vs valores reales de TRM

De la tabla 4.2 se evidencia que las diferencias de los valores reales de la TRM con los valores
pronosticados no superan los $200 pesos, solo en el mes de julio el prondéstico supera el valor real de
la divisa en $34.07

Luego de encontrar el mejor modelo diagnosticamos la normalidad y correlacion serial de los
residuos con el test de Pearson

Series res

TRM
1 1

ACF
00 02 04 06 08 10

1500 2000 2500 3000 3500

2000 2005 2010 2015 2020 o 1 2 3 4 5

Time Lag

Series res

0.10

Partial ACF
0.00
1
res
-100 0 100

-0.10
-300

Lag norm quantiles

Figura 4.6: Diagnostico de los residuos.
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Procedemos aplicar el test jarque -bera, para probar la normalidad de los residuos
Jarque Bera Test

data: res
¥-squared = 168.95, df = 2, p-value < 2.2e-16

Como el p-valor =2.2e-16 y es mucho menor que el alfa de 0.05 como criterio de comparacién el valor
estadistico para valuarlo en tablas 160.95 estadisticas ,se rechazar la hipdtesis nula de que los datos
tienen una distribucién normal.

» ajustefcoef[ajustepcoef!=8]/sqrt({diag(ajustefvar.coef))
ary mal malé
-1.9095692 4.6668423 -1.676138

Con la prueba de correlacion de Pearson, se identifica que no existe correlacion entre las variables,

ya que ningun valor se acercaa 1.

Por tltimo, revisamos la autocorrelacion serial de los residuos con el test de Box-Ljung

Box-Ljung test

data: res
¥X-squared = 8.86848446, df = 1, p-value = 8.9445

Como el p-valor es mayor que el estadistico dado no podemos rechazar la hipétesis nula que la serie

de tiempo es ruido blanco



CAPITULO 5

Conclusion y
recomendaciones

En este capitulo presentamos, de forma resumida, los principales resultados en el
presente trabajo. Vale recordarque el objetivo principal es la obtencion de informacion
auxiliar que ayude a generar buenos pronosticos para de la TRM.

e Por medio del analisis estadistico se puede determinar que el comportamiento del
doélar en el periodo de tiempo estudiado no es una serie estacionaria la cual tiene
periodos de tiempo en donde es muy variante su valor.

e Para estudios posteriores de la TRM, se recomienda no solo utilizar los datos en un
periodo de tiempo del valor del délar, sino incluir indicadores econémicos que
influyan en la economia de Colombia, tales como exportaciones e importaciones entre
otras.

e Se recomienda a futuros trabajos, implementar la metodologia propuesta para
evaluar el comportamiento de otras monedas como por ejemplo el euro.
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