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Modelo de Pronostico del PIB
Financiero

Resumen

El presente trabajo se orienta a estimar un modelo de pronostico para el PIB Financiero, a
partir de la serie de intermediacion financiera que publica trimestralmente el DANE en el reporte
del PIB por ramas de la actividad econémica. A partir de esta serie, que va del primer trimestre de
2005 al tercer trimestre de 2018, se estim6é un modelo ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4] con
parametros, ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4] (1 —0.6968B)(1 — 0.7075B*)(y, — 3429.2321 —
117.4861 — 201.8461) = ¢, este modelo incluye intercepto, tendencia y una variable dummy
para el cuarto trimestre de 2008. Dada la limitacion en la potencia de la prediccion, el modelo
se mejor6 con una combinacion del algoritmo de suavizamiento exponencial, dando como
resultado un nuevo ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4] con parametros (1 —0.7192B)(1 —
0.7004B*)(y, — 3402.981 — 120.541 — 200.565) = &, con todos los pardmetros significativos
al 99%, y un error promedio de -6.740 y un error promedio absoluto de 108.449, 1til y preciso
para hacer predicciones en un horizonte de 8 periodos o 2 afios.

Palabras claves: PIB, Intermediacion Financiera, ARIMA. Escriba aqui
las palabras clave.
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Capitulo 1 Introduccion

El Producto Interno Bruto es un indicador del flujo de la economia para un pais en
un periodo de tiempo determinado (Mankiw, 2014), es también el mejor indicador de
los resultados de la economia. Por su importancia, es calculado de manera trimestral
por las instituciones de estadistica de los paises, pues permite identificar cual ha sido el
comportamiento de la economia, permitiendo conocer la renta de los miembros de la
economia o el gasto en la produccion de bienes y servicios, lo que da una idea de la renta
y la produccion para satisfacer la demanda de los hogares, las empresas, el gobierno y
el mercado extranjero. Y en términos generales, permite anticipar cual es el
comportamiento de la economia en su conjunto o de sectores particulares al permitir
pronosticar el comportamiento en el mediano y largo plazo con la ayuda de las
herramientas de analisis de series de tiempo.

Para el caso concreto del analisis del presente documento, se considera solo el
componente del sector establecimientos financieros y de esta rama de la actividad
econOmica se analiza la serie de la intermediacion financiera. Para lo anterior, se toma
el valor agregado del sector establecimientos financiero y de ahi se extrae la serie de la
intermediacién financiera. El sector establecimientos financieros tiene un peso
promedio del 20% para el periodo de analisis, sobre el valor total del PIB, y cerca de un
cuarto es aportado por el componente de la intermediacion financiera (el restante, de
la rama de establecimientos financieros, es el resultado del comportamiento de las
actividades inmobiliarias y alquiler de vivienda, y las actividades empresariales y de
alquiler). De esta manera, se toma la serie desestacionalizada y a precios constante de
2005. Su importancia, radica tanto en el aporte directo al PIB total, como en que en que
dichas actividades son un indicador del comportamiento de la economia como un todo.

La importancia de las actividades de intermediacion tiene su justificacion en que
permite conocer cudl es el comportamiento del sistema financiero, a través del nivel de
ahorro e inversion que tiene el pais en un determinado momento, permite proyectar en
el largo plazo el crecimiento que tenga la economia y permite anticipar el costo de la
inversion.

El objetivo de este documento es, por tanto, determinar y estimar un modelo de
prondstico sobre el PIB financiero, entendido este como el comportamiento de la
actividad de intermediacion financiera, a partir del uso de las herramientas de analisis
de series de tiempo, particularmente el uso de la metodologia Box Jenkins.
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Capitulo 2. Planteamiento del Problema

Las actividades de intermediacién han empezado a tener un peso preponderante
dentro del sector establecimientos financieros, seguros, actividades inmobiliarias y
servicios a las empresas, y dentro del mismo PIB. Para el primer caso, paso de
representar, en promedio para el afio 2000, el 21%, a cerca del 32%, en promedio para
el 2017, mostrando un crecimiento del 48%, convirtiendo dicho componente en el
segundo dentro del sector. Asi mismo, el peso de la intermediacion dentro del PIB total
paso de representar, en promedio para el 2000, el 4% a un 7%, en promedio para el 2017,
mostrando un crecimiento del 64%, este crecimiento es mas significativo si se tiene en
cuenta que la participacion del sector financiero se mantuvo casi constante en los afios
del analisis. Sumado a lo anterior, el componente de la intermediacién financiera
permite tener una idea de cuél es el comportamiento del ahorro y la inversion de un pais,
y la necesidad de conocer su comportamiento futuro justifica el plantear y estimar un
modelo estadistico que permita anticipar y conocer cual sera el comportamiento de la
serie a partir del andlisis de su trayectoria.

Para tratar el problema de conocer el comportamiento futuro de la intermediacién
financiera se han implementado diversos modelos, sin embargos casi todos son de tipo
econométricos que buscan explicar la relacion que existe entre esta y otras variables
econdémicas, como el crecimiento (Levine, Loayza, & Beck, 2000), (Fernando G & Garcia
M, 1995) o como variable explicativa del crecimiento (Fernando G & Garcia M, 1995)y
(Kuosmanen & Vataja, 2014), o en agregado como los modelos univariados y
multivariados que presenta (Hernandez R, 2004) que se orientan a estimar un modelo
sobre todo el componente de los establecimientos financieros, seguros, inmuebles y
servicios a las empresas. La novedad del presente trabajo es que, consiente de la
limitacion de la informaciéon disponible, se plantea un modelo simple, que bajo el
principio de parsimonia (Navaja de Ockham) donde siempre sera mejor la explicacién
simple sobre la compleja, se estime un modelo univariado con solo la informacion de
intermediacién financiera y que tenga capacidad para hacer prondsticos en el corto y
mediano plazo.
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2.1. Objetivos

2.2. Objetivo General

e Estimar un modelo de pronostico de la intermediacion financiera, tomando como
base el periodo comprendido entre el primer trimestre de 2005 al tercer trimestre
de 2018

2.3. Objetivos Especificos

e Identificar los componentes del PIB colombiano y cada una de sus variables

e Plantear por lo menos 3 modelos que cumpla con los supuestos, tengan en cuenta
las particularidades de los datos.

e Elegir el mejor modelo y elaborar el pronéstico.



Capitulo 2. Planteamiento del Problema

2.4. Justificacion

Se estima importante modelar el componente de intermediacion financiera, y con ello hacer
previsiones sobre su valor futuro, en la medida que da cuenta sobre el comportamiento del ahorro
y la inversion de un pais. En otras palabras, la actividad de intermediacion financiera consiste en
captar recursos (bajo la forma de depositos, certificados a término, bonos, titulos, etc.),
transformarlos (calcular un tiempo estimado del deposito) y ponerlos en el mercado (prestamos,
inversion, etc.). En este sentido, su importancia es capital en la medida que permitira conocer cual
sera el nivel de financiacion que tendran los inversionistas, la capacidad de ahorro de los
ciudadanos y el comportamiento del mercado financiero como un todo.

Por otro lado, ayudara conocer cual sera el valor que pueda tener la inversion, en la medida
que el patron de ahorro e inversion de un pais da una idea de lo competitivo que puede volverse
el mercado financiero. De igual manera, conocer el desempeio de la variable de intermediacion,
permitiré calcular el nivel de crecimiento en el mediano plazo y el nivel de desarrollo que tendra
el pais, en la medida que sirve como variable explicativa en el calculo de la acumulacién de capital
via el componente de ahorro que en el largo plazo se convierte en inversion, dando una idea del
movimiento de la curva de crecimiento de la economia en el largo plazo.

En otras palabras, el presente trabajo pretende modelar el componente de intermediacién
financiera para allanar el camino de futuras investigaciones que busquen mostrar la magnitud de
estas relaciones descritas. Es decir, su justificacién son dichas relaciones que no se comprobaran
en el presente trabajo, pero que se consideran determinantes para prever el futuro econ6mico del
pais y que en todo caso requieren del modelamiento de la variable de intermediacion financiera.
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Capitulo 3 Marco Teérico / Conceptual

Dado nuestro objetivo principal es estimar un modelo de prondstico de la intermediaciéon
financiera, y teniendo en cuenta su influencia sobre el crecimiento del PIB, a través del analisis de
series de tiempo, a continuacion, se describiran las siguientes categorias para comprender como
se presentacion sus relaciones y dan respuesta a nuestro objetivo.

3.1. Crecimiento del PIB

Para establecer como se da el crecimiento del PIB, en primer lugar, se debe explicar que es y
cdmo esta construido, asi como sehalar como crece o que actividades generales determinan su
crecimiento. Cuando se habla de la riqueza de un pais esta se mide a través de lo que se conoce
como Producto Interno Bruto el cual:

“Mide el valor monetario de los bienes y servicios finales es decir, los que adquiere el
consumidor final producidos por un pais en un periodo determinado y cuenta todo el
producto generado dentro de las fronteras Abarca los bienes y servicios producidos para
la venta en el mercado, pero incluye también otros, como los servicios de defensa y
educacion suministrados por el gobierno.” (Callen, 2008)

Esta medicion solo tiene en cuenta las actividades que generan un tipo de remuneracién o valor
que pueda contabilizarse mediante alguno de los mecanismos de informacién legales, bancos,
reporte de impuestos, etc.; por ello, lo que se hace en lo que se conoce como mercado negro no se
contabiliza.

Calle menciona que el Producto Interno Bruto se concibe desde tres enfoques uno de
produccion, de gasto y de ingreso:

¢ Enfoque de produccion: suma el “valor agregado” en cada etapa de produccion lo que
corresponde al total de ventas menos el valor de los insumos intermedios utilizados en la
produccion.

e Suma el valor de las adquisiciones realizadas por los usuarios finales; por ejemplo, el
consumo de alimentos, televisores y servicios médicos por parte de los hogares; la
inversién en maquinarias por parte de las empresas, y las adquisiciones de bienes y
servicios por parte del gobierno y de extranjeros

e Suma los ingresos generados por la producciéon; por ejemplo, la remuneracion que
perciben los empleados y el superavit operativo de las empresas (que equivale
aproximadamente a las ventas menos los costos)



De otro lado, cuando se habla de los componentes del PIB se habla de los principales agregados,
que, en los libros de texto, explican el comportamiento de este, el Consumo, la Inversion, el Gasto
Publico y el Mercado externo (Exportaciones menos Importaciones)

Sin embargo y de acuerdo con la forma como se contabilice el PIB los componentes pueden
aludir a los sectores o cuentas en las que se agrupan las actividades econémicas. Que, entre otras
cosas, permite medir el desempefio de los sectores o actividades con mayor relevancia en la
actividad econémica. Para Colombia (DANE, 2010) se hablan de nueve sectores, estos son;
agricultura, ganaderia, caza, silvicultura y pesca; explotacion de minas y canteras; industrias
manufactureras; Suministro de electricidad, gas y agua; construccion; comercio, reparacion,
restaurantes y hoteles; transporte, almacenamiento y comunicaciones; establecimientos
financieros, seguros, actividades inmobiliarias y servicios a las empresas; actividades de servicios
sociales, comunales y personales

De esta manera el PIB busca hacer una mediciéon de la economia de un pais para poder
compararlo con otras y asi determinar su nivel de crecimiento, inversiéon y riesgo, ya que los
elementos sobre los que se miden incluyen el gasto publico, los ingresos generados por las
diferentes actividades econdmicas, la capacidad de ahorro, etc. Este PIB al dividirse por el nimero
de habitantes del pais permite obtener el PIB per cépita.

“El PIB, junto con otras variables, se utiliza como medida del crecimiento econémico
de un pais. Se suele asumir que los habitantes de un pais con un PIB per capita mayor se
encuentran en una situacion mejor que los de otro cuyo PIB per capita sea menor. Asi, los
individuos de paises con un nivel de bienestar material mayor, medido éste a través del
PIB, estarian mejor que aquellos residiendo en un pais en el que se disfrute un nivel de
bienestar material inferior. Una mayor renta per capita, es igual al PIB per capita, significa
asimismo un menu de opciones mas amplio en cuanto a viajes, servicios de salud, etc.”
(Armentia, 2014, p. 11)

Como se sefiald anteriormente el PIB se puede medir de tres formas, una de ellas es la de oferta
y valor agregado, en un Documento de la Universidad Catolica de Oriente se sefiala que esta
corresponde a la cantidad ofrecida de ciertos productos en forma generalizada y que en un pais se
mide a través de sus sectores econdémicos:

e Sector Primario: Abarca las actividades relacionadas con la explotacion de los recursos
naturales, tales como la agricultura, la caza, la pesca y la silvicultura. Las actividades
de este sector generalmente no llevan procesos de transformacion; es decir, los
productos se venden tal como se extraen de la tierra.

e Sector Secundario: En este se incluyen las actividades en la cuales se transforman
productos generalmente del sector primario o del mismo sector secundario, tales como
la agroindustria, la produccion de alimentos procesados, el plastico, los textiles, entre
otros.

e Sector Terciario: Se agrupan en este sector las actividades en las cuales se producen
bienes intangibles y generalmente dichas actividades sirven de soporte a los dos



sectores anteriores. Se encuentran el comercio, el transporte, la salud, la educacion, el
sector financiero, etc.

Esta medicion permite establecer el peso de cada sector en el crecimiento de un pais, de alli
que sea la medicion que se tendra en cuenta en este documento, en tanto que se pretenden de
determinar la incidencia de una de las actividades del sector financiero en el crecimiento
econdémico.

En la grafica a continuacidn se presenta la composiciéon actual del PIB en Colombia por sector
para el ano 2017:

Grdafica 1. PIB valor agregado 2017
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Como se observa el valor agregado del PIB para el 2017 fue de 7 puntos porcentuales, donde el
sector con més crecimiento econémico fue el sector financiero y de seguros el cual represento en
este periodo el 5% del PIB; por otro lado, el sector de Comercio al por mayor y al por menor,
reparacion de vehiculos automotores y motocicletas, transporte y almacenamiento, alojamiento y
servicios de comida represent6 el 18% del PIB pero con un crecimiento del 6%; adicionalmente es
importante mencionar que el sector con menor crecimiento fue el de la construccion con un
crecimiento de -3% siendo el 7% del PIB.



En cifras del DANE del periodo 2005 a 2017, se observa que sectores como un crecimiento
promedio de més del 10% fueron los sectores de construccidn, actividades financieras y de
seguros, asi como el sector de actividades profesionales, cientificas, y técnicas, actividades de
servicios administrativos y de apoyo; por otro lado, los sectores con menor crecimiento fueron el
de industrias manufactureras y el sector de la informacién y comunicaciones.

Como se observa la composicion del PIB en Colombia, es principalmente del sector secundario
y terciario, siendo este tltimo quien mayor peso tiene, es decir, que el crecimiento econémico
como valor agregado depende principalmente de la transformacion de productos y la prestacion
de servicios.

En la siguiente seccion y teniendo en cuenta el comportamiento del sector financiero en el PIB
se describira la composicion de este sector, es decir cada una de las actividades que aportan a la
generacion de valor a partir de los servicios financieros y de seguros, para finalizar en la tercera
seccion en la importancia de analizar esta informacion apoyados en el uso de series de tiempo.

3.2. Intermediacion Financiera

Como vimos en el anterior capitulo el sector financiero y de seguros es uno de los sectores que
ha mantenido un crecimiento alto en el PIB Colombiano, estos datos ya se registraban en 2014
cuando senalaba que el sector “que mas incidencia tiene en la formacion del PIB es, el de los
establecimientos financieros, seguros, actividades inmobiliarias y servicios a las empresas, que
representé en el ano 2014 el 18,8% del PIB” (Escuela Nacional Sindical, 2015, p. 11)

Este sector esta constituido por “las instituciones financieras y sus fondos administrados, bajo
la vigilancia de la Superintendencia Financiera donde se encuentran las siguientes clases de
instituciones: Los establecimientos de Crédito, las sociedades de servicios financieros, las
sociedades de capitalizacion, las entidades aseguradoras y los intermediarios de seguros y
reaseguros

Dentro del primer grupo se encuentran los establecimientos bancarios, las corporaciones
financieras, las companias de financiamiento comercial y las cooperativas financieras; en el
segundo grupo se encuentran las sociedades fiduciarias, los almacenes generales de deposito, las
sociedades administradoras de pensiones y cesantias y las sociedades de intermediacion
cambiaria y de servicios financieros especiales, SICA y SFE; En el tercer grupo el de las sociedades
de capitalizacion no se encuentran divididas en grupos; el cuarto grupo el de las entidades
aseguradoras esta constituido por las compaiias de seguros, las companias de Reaseguros y las
cooperativas de seguros; el altimo grupo se encuentra conformado por los corredores de seguros,
las agencias de seguros, los agentes de seguros y los corredores de reaseguros.

La Superintendencia financiera (s.f) define cada uno de estos grupos:

e Establecimientos de crédito: son instituciones financieras cuya funcion principal
consiste en captar en moneda legal recursos del publico en depdsitos a la vista (cuentas
de ahorro, corriente) o a término (CDT y CDATS), para colocarlos nuevamente a través



de préstamos, descuentos, anticipos u otras operaciones activas de crédito. Son
establecimientos de crédito” (Superintendencia Financiera de Colombia, s.f.)

e Las sociedades de servicios financieros son sociedades que tienen por funcién la
realizacion de las operaciones previstas en el régimen legal que regula su actividad, si
bien captan recursos del ahorro publico, por la naturaleza de su actividad se consideran
como instituciones que prestan servicios complementarios y conexos con la actividad
financiera.

e Las sociedades de capitalizacion: Son instituciones financieras cuyo objeto consiste en
estimular el ahorro mediante la constitucion, en cualquier forma, de capitales
determinados, a cambio de desembolsos tinicos o periddicos, con posibilidad o sin ella
de reembolsos anticipados por medio de sorteos.

e [Entidades Seguradoras: Su objeto es la realizacion de operaciones de seguro, bajo las
modalidades y los ramos facultados expresamente

¢ Intermediarios de seguros y reaseguros: Es quien hace o sirve de enlace o mediador entre
dos o0 mas personas (naturales o juridicas); y mas especificamente entre productores y
consumidores”; es decir, entre la empresa aseguradora y el propuesto tomador-
asegurado-beneficiario de una poliza determinada de seguros.

De estas entidades, las que son de relevancia para este documento son los establecimientos de
crédito y las sociedades de servicios financieros, de las primeras existen actualmente 233 de los
cuales las cooperativas financieras representan el 78% de este grupo; en cuanto a las sociedades
de servicios financieros existen 37 de las cuales el 76% lo representan las sociedades fiduciarias.

Grdfica 2 Entidades que componen el sector financiero
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En cuanto a la participacion de este sector de la economia el informe anual de la
superintendencia financiera senala:

“El sistema financiero cerr6 el 2017 con un desempeiio positivo: Los activos del sistema
financiero registraron un crecimiento real anual de 7.6% alcanzando un valor de $1,566
billones. En términos absolutos, los activos presentaron un incremento anual de $167.3,
comportamiento que permiti6 alcanzar un indice de profundizacion frente al PIB de 173%
esto se ve reflejado principalmente por el aumento en las inversiones y la cartera neta en
$115.2b y $25.7b, respectivamente. El crecimiento mensual de los activos fue de $10.2b,
de las inversiones $7.7b y de la cartera de $1.6b.” (Superintendencia Financiera de
Colombia, 2018)

Es decir, el crecimiento en el sector ha sido fuerte y estable y la tendencia se mantiene, esta
situacion la evidencia ademas el crecimiento de los activos de los establecimientos de crédito:

“Los activos de los establecimientos de crédito aumentaron 34.5b en 2017. Los activos
de los Establecimientos de Crédito (EC) se ubicaron en $608.5b tras presentar un
incremento anual de 34.5b (1.8% real anual), principalmente por incrementos en la cartera
de créditos y operaciones de leasing financiero y en las inversiones y operaciones con
derivados de $20.3b y $10.5b, respectivamente. Frente a noviembre, el saldo en
inversiones y operaciones con derivados pas6 de $113.5b a $113.7b, donde los
instrumentos de patrimonio de emisores nacionales aportaron la mayor contribucién, con
$780.1mm” (Superintendencia Financiera de Colombia, 2018)

Dentro de este sector las actividades que se desarrollan y que permiten que estos crecimientos
se den son la intermediacion financiera que en palabras de la superintendencia consiste en captar
dinero del publico y prestarlo pero que solo puede ser ejercida por entidades sometidas a la
inspeccidn, vigilancia y control de la Superintendencia.

Esta actividad de captaciéon de recursos del publico se hace mediante la realizaciéon de
operaciones pasivas o de recepcion de fondos con el fin de colocarlos, también en forma masiva,
a través de la ejecucion de operaciones activas o de otorgamiento de créditos (prestamos), gestion
que por su naturaleza requiere previa autorizacion administrativa senala la superintendencia
financiera (2017).

Teniendo en cuenta el crecimiento del sector y las actividades de intermediacion financiera, es
coherente sefialar que existe una relacion directa en entre estas actividades y més cuando:

“Un mayor desarrollo de los servicios que el sistema bancario presta al sector privado,
incluyendo los servicios tradicionales de intermediacion y los relacionados con el manejo
del riesgo y la informacion, propicia mayores tasas de crecimiento econémico. Algo similar
puede esperarse de una mayor capacidad del sistema para generar crédito y favorecer una
mayor redistribucion de éste hacia el sector privado” (Fernando G & Garcia M, 1995),



Este elemento de intermediacion financiera se mide a través de la tasa de margen de
intermediacion financiera la cual se hace cuatrimestral; estos datos miden los ingresos percibidos
por la actividad de intermediacion en el pais, por ello y como nuestro objetivo es determinar el
nivel de influencia que esta ha tenido en el crecimiento econé6mico de Colombia en el periodo de
2012 a 2015, el proceso requerird un analisis de series de tiempo, que permita hacer un proceso
objetivo y transparente sobre la informacion existente en esta materia.

3.3. Series de tiempo

Como senialamos anteriormente nuestro objetivo es estimar un modelo de pronostico de la
actividad de intermediacion financiera, para ello se usara el analisis de series de tiempo que en
su concepto mas sencillo se refiere a “los datos estadisticos que se recopilan, observan o
registran en intervalos de tiempo regulares (diario, semanal, semestral, anual, entre otros)”
(Universidad de Sonora Mexico)

Las series de tiempo tienen varios componentes que unidos generan cambios en la serie
analizada: Tendencia Secular, variaciéon estacional, variacién ciclica y variacion irregular, a
continuacion, se describird cada una de ellas de acuerdo con el curso de estadistica de la
universidad de Sonora México:

¢ Tendencia secular: La tendencia secular o tendencia a largo plazo de una serie es por lo
comun el resultado de factores a largo plazo. En términos intuitivos, la tendencia de una
serie de tiempo caracteriza el patron gradual y consistente de las variaciones de la propia
serie, que se consideran consecuencias de fuerzas persistentes que afectan el crecimiento
o la reducciéon de la misma, tales como: cambios en la poblacion, en las caracteristicas
demograficas de la misma, cambios en los ingresos, en la salud, en el nivel de educacion
y tecnologia. Las tendencias a largo plazo se ajustan a diversos esquemas. Algunas se
mueven continuamente hacia arriba, otras declinan, y otras mas permanecen igual en
un cierto periodo o intervalo de tiempo.

e Variaci6n estacional: El componente de la serie de tiempo que representa la variabilidad
en los datos debida a influencias de las estaciones, se llama componente estacional. Esta
variacion corresponde a los movimientos de la serie que recurren ano tras afio en los
mismos meses (0 en los mismos trimestres) del afio poco mas o menos con la misma
intensidad. Por ejemplo: Un fabricante de albercas inflables espera poca actividad de
ventas durante los meses de otofio e invierno y tiene ventas maximas en los de primavera
y verano, mientras que los fabricantes de equipo para la nieve y ropa de abrigo esperan
un comportamiento anual opuesto al del fabricante de albercas

e Variacién ciclica: Con frecuencia las series de tiempo presentan secuencias alternas de
puntos abajo y arriba de la linea de tendencia que duran més de un afo, esta variacién
se mantiene después de que se han eliminado las variaciones o tendencias estacional e
irregular. Un ejemplo de este tipo de variacion son los ciclos comerciales cuyos periodos
recurrentes dependen de la prosperidad, recesion, depresion y recuperacion, las cuales
no dependen de factores como el clima o las costumbres sociales



e Variacion Irregular: Esta se debe a factores a corto plazo, imprevisibles y no recurrentes
que afectan a la serie de tiempo. Como este componente explica la variabilidad aleatoria
de la serie, es impredecible, es decir, no se puede esperar predecir su impacto sobre la
serie de tiempo. Existen dos tipos de variacion irregular: a) Las variaciones que son
provocadas por acontecimientos especiales, ficilmente identificables, como las
elecciones, inundaciones, huelgas, terremotos. b) Variaciones aleatorias o por
casualidad, cuyas causas no se pueden sefialar en forma exacta, pero que tienden a
equilibrarse a la larga.

Las series de tiempo adicionalmente se dividen en dos grupos como sefiala (Villavicencio,
2012)

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

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

Adicionalmente a lo senalado, lo que se espera al hacer un analisis de una serie de tiempo es
ver su tendencia, esta puede ser lineal, o no lineal; la primera muestra que algo aumenta o
disminuye a un ritmo constante y el método que se utiliza para obtener la linea recta de mejor
ajuste es el Método de Minimos Cuadrados; la segunda tendencia es cuando el comportamiento
de la serie es curvilineo, la cual puede ser polinomial, logaritmica, exponencial y potencial, entre
otras.

Una serie de tiempo puede estar influenciada por datos atipicos que no permiten ver la
tendencia de manera clara, para ello se usan los métodos de suavizacion de serie, entre estos se
encuentra el método de promedio movil se construye sustituyendo cada valor de una serie por
la media obtenida con esa observacion y algunos de los valores inmediatamente anteriores y
posteriores, el otro método son los promedios moviles ponderados que consiste en asignar un
factor de ponderaciéon distinto para cada dato. Generalmente, a la observaciéon o dato mas
reciente a partir del que se quiere hacer el pronostico, se le asigna el mayor peso, y este peso
disminuye en los valores de datos mas antiguos.

Un tercer método de suavizacion sefiala el mismo curso es suavizamiento exponencial el cual
emplea un promedio ponderado de la serie de tiempo pasada como prondstico; es un caso
especial del método de promedios méviles ponderados en el cual solo se selecciona un peso o
factor de ponderacion.

Este tipo de metodologia de anélisis estadistico es la mejor herramienta para analizar la
evolucion de informacion es decir sobre el crecimiento, variacidn, etc; por eso es



pertinente para el analisis de informaciéon econémica como lo es el PIB y cada uno de
sus componentes esto tal como lo senala (Wicherm & Hanke, 2006)

“Para que las organizaciones grandes, medianas o pequenas, privadas o publicas,
puedan reducir el grado de incertidumbre causado por el cambio constante del entorno,
deben respaldar sus decisiones en algo mas que la experiencia o la intuicién, deben
respaldarlo en la elaboracion de pronoésticos precisos y confiables que sean suficientes
para satisfacer las necesidades en la planeacion de la organizacion” (Contreras Juarez,
Zuniga, Martinez Flores, & Sanchez Partida, 2016)

Partiendo de esto y teniendo en cuenta que, a través de las series de tiempo, analizando la
cadena de informacion se pueden determinar las principales situaciones que en nuestro caso
particular hacen variaciones en el proceso de intermediacion financiera haciendo que el
crecimiento del pais igualmente varié.

Varios estudios senalan que el uso de series de tiempo para el anilisis del crecimiento
permite adicionalmente pronosticar los comportamientos de este en un determinado periodo,
estos prondsticos se elaboran a través de modelos, en los cuales se busca “manipular” cada uno
de los elementos que componen las series de tiempo, para que sean objetivas, sin afectacion de
datos atipicos y acercadas a la realidad.

De alli que Hernéandez et al, senale que:

“El manejo de las Series de Tiempo es de vital importancia en planeacioén y en areas del
conocimiento donde evaluar el efecto de una politica basada sobre una variable, y/o conocer
predicciones de sus valores futuros, aportan criterios que disminuyen el riesgo en la toma de
decisiones o en la implementacién de politicas futuras” (HERNANDEZ S. , PEDRAZA M., &
ESCOBAR DIAZ , 2008)
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Capitulo 4 Marco Metodolégico

El presente marco metodologico estd basado en los médulos preparados como guias de clase,
puntualmente el trabajo de (Lozano F, 2017). Para temas mas precisos, sobre graficos o pruebas
de hipotesis, se uso el libro de Hyndman (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) y Cowperwait y
Metcalfe (Cowpertwait & Metcalfe, 2009). Para otro particular se informara la fuente de la
informacion.

Como se explico con anterioridad se trabajara con las herramientas de anélisis de series, es
decir considerado que los datos son un conjunto de observaciones indexadas por el tiempo, los
cuales cumplen con los supuestos de que cada observacion es consecutiva y esta espaciada en igual
periodo de tiempo y que ademas es discreto. Y se busca, con la historia de las propias
observaciones, hacer un prondstico. Para esto, se debe asegurar en un primer momento, que la
serie cumpla con el supuesto de la estacionariedad, de tal manera que se pueda inferir o
generalizar los resultados. También, es necesario asegurar la dependencia que tenga la serie de su
propia historia, es decir estableciendo su autocorrelacion y el nivel de varianza que presenta la
serie a lo largo de su recorrido en un analisis de autocovarianza.

Para establecer el nivel de relacién de la serie consigo misma se utilizan los auto-
correlogramas, que busca evaluar que rezagos u observaciones anteriores son las que mas afectan
el presente y futuro de la serie, tanto con una relaciéon directa como por el efecto de sus errores.
Se busca de este modo estimar parametros que den informacién sobre el comportamiento de la
serie y que, dado el cumplimiento de los supuestos de estacionariedad, varianza y media
constante, se pueda estimar futuros posibles comportamientos de la serie. La aplicacion y
verificacion de los expuesto se usara la funcion ACFY PACF de R.

Para los pronosticos de proyeccion de la intermediacion financiera, se utilizara un modelo
univariado tipo ARIMA (p, d, q), este se estima siguiendo la metodologia Box-Jenkins (1978),
para este tipo de modelos se parte de considerar que el comportamiento del proceso estocastico
puede ser explicado por el efecto de los valores pasados y por la suma ponderada de los errores de
dichos rezagos.

(1-¢B—-—¢,BP)(1—LY)Y, =6+ (1 +6,B+ -+ 6,BP)Z,

Donde ¢; es el coeficiente autorregresivo de orden i. El parametro 6;Corresponde al coeficiente
de promedio mévil de orden j. El valor de d, hace referencia al numero de diferencias que requiere
la variable para cumplir el supuesto de estacionariedad. § Es un valor constante. B* Es un
operador que cumple con B*Y, = Y,_,y Z, es un proceso de ruido blanco con media cero y varianza
o? constante.



Para entender mejor se explicara cada uno de los componentes del Modelo ARIMA. En un
primer momento se explicara el Modelo AR, luego el MA, el ARMA, el operador de diferencia para
entender los componentes del modelo ARIMA y finalmente el componente estacional.

4.1. Modelos para series estacionarias Autorregresivos
(AR) y Media Mévil (MA)

En el Modelo de Autorregresivo (AR), se busca establecer el nivel de dependencia directa de la
observacion presente con su pasado, pues es una regresion que toma como variable dependiente
el presente y; y lo regresa con sus rezagos. El orden (p) indica el nimero de rezagos que mas le
afectan. De esta manera y; = c + ¢1Yi—1 + $2¥e—2 + -+ Ppyi—p + &, Donde, ¢y,... ¢, son la
pendiente de los parametros autorregresivos, el error es un ruido blanco (con media cero y
varianza constante). Esta ecuacion se puede reescribir utilizando un operador de desface,
quedando como y; = ¢ + ¢1 By, + B, + - + ¢, BP, + &, esta ecuacion se puede despejar y
factorizar para hallar el polinomio auto-regresivo ¢(B) = (1 — ¢1B — ¢p,B? — -+ — qprp), dando
como resultado, ¢(B)y; = ¢ + & que es la nomeclatura o formula del modelo auto-regresivo de
orden (p).

El modelo puede entenderse de manera practica, como un proceso en el que lo que pasa hoy
esta explicado por el efecto de una constante, més la interaccion de la pendiente por el efecto de
ayer, mas un error. Debe tenerse presente que el error es un ruido blanco (es decir presenta una
media cero y una varianza constante). O si se considera, se puede quitar el efecto de la media
restando a ambos lados de la ecuacion, que de manera formal quedaria; y;, — u = ¢ (yi—1 — 1) + &
para un modelo AR (1).

El modelo AR (1) tiene un gran poder explicativo; permite entre otras cosas dimensionar las
propiedades del parametro de la pendiente ¢ indicando:

- Si¢ = 0, se tiene un paseo aleatorio.
- Sig¢ # 0, y; depende o del rezago o del error y se habla de un proceso autocorrelacionado.

- Si ¢ presenta valores positivos altos, hay presencia de una alta autocorrelacion, por el
contrario, si se trata de valores negativos, se trata de series de tiempo oscilatorias.

En todo caso la ¢ debe ser un valor entre -1y 1, y en casos de un mayor orden, la suma no debe
ser superior a 1, ni inferior a -1. La identificacion de la autocorrelaciéon se puede hacer por medio
de las graficas de autocorrelogramas; uno simple nos muestra la persistencia o no de dicha
autocorrelacion segin su configuracion (una caida rapida indica una persistencia baja, es decir
que los efectos del pasado tienen poco impacto en el presente de la serie, al contrario, una caida
lenta indica una alta persistencia del pasado en el presente de las observaciones), el parcial indica



el orden de autocorrelacion.

Una vez explicado el proceso de auto regresion, se procedera a explicar el componente de
Medias Moviles o0 modelo MA, al igual que el proceso de autoregresion, este tiene en cuenta la
influencia del pasado de la serie para explicar el presente y futuro de la serie, sin embargo, este
proceso considera la influencia de los errores, es decir la diferencia entre el valor estimado versus
el valor real de la serie. En este caso el MA tiene un proceso de orden q. y, = pu+ & + 6,6, +
26—, + - + 04,4 Utilizando el operador de desface, como se hizo para el modelo AR, se

obtiene que el MA(Q)=y; = pu + 6,B + 6,B* + --- + 6,B+¢,. De igual manera, el polinomio de
media mévil (B) = (1 —6,B — 6,B? —--- — §,B9), donde la media de la variable es la esperanza
de la misma, que es igual a su media, y su varianza esta es Var(y,) = 02(1 4 67 + -+ 62),y las
(6 + 61101 + 6420, + -+ 6j,46, )02, Paratodoj=1,2,..,4q,

autocovarianzas son )
0,Paratodoj > q

De manera practica, el modelo MA (1) puede ser entendido como la observacion presente igual
a la media, mas el ruido o error, mas la pendiente multiplicada por el error o ruido de ayer, o
formalmente y, = u + & + 6,¢;_,. Donde, el ruido o error se asume como un ruido blanco, es decir
con media cero y varianza constante, y los parametros de media movil tienen las siguientes
propiedades;

- Sif # 0, y, depende o del rezago o del error y se habla de un proceso autocorrelacionado.

- Si 6 presenta valores positivos altos, hay presencia de una alta autocorrelaciéon, por el
contrario, si se trata de valores negativos, se trata de series de tiempo oscilatorias.

En todo caso la 6 debe ser un valor entre -1y 1, y en casos de un mayor orden, la suma no
debe ser superior a 1, ni inferior a -1. La identificaciéon de la media movil se puede hacer por
medio de las graficas de autocorrelogramas; uno parcial nos muestra la persistencia o no de
dicha autocorrelacion segin su configuracion (una caida rapida indica una persistencia baja,
es decir que los efectos del pasado tienen poco impacto en el presente de la serie, al contrario,
una caida lenta indica una alta persistencia del pasado en el presente de las observaciones), el
simple indica el orden de la media mévil.

Continuando con la explicacién de los componentes del Modelo, se procedera con el modelo
ARMA (p, q). Este busca incorporar las propiedades de los modelos autorregresivos y de media
moévil, es decir y, = ¢1By + $,B%y¢ + - + $pBP + 6,B + 6,B% + - + 6,B+¢, donde el error es
un ruido blanco (con media cero y varianza constante) y ¢ y 6 son los parametros autoregresivos
y de media movil. Usando el operador de desfase se puede escribir como; ¢(B)y, = 6(B)¢; siendo
¢(B) y 6(B) los polinomios AR y MA. De manera formal el modelo queda expresado como

Ve—U=¢Ve-1— W) +& +016_4.



4.2. Modelos para series No Estacionarias (ARIMA y
SARIMA)

En términos practicos, el Modelo ARMA, y por tanto sus componentes AR y MA, se orientan
hacia series que cumplen con el supuesto de estacionariedad (media y varianza constante en el
tiempo), sin embargo en la realidad garantizar el cumplimiento de este supuesto de estabilidad es
dificil, las series econdmicas, por ejemplo, rara vez tienen un comportamiento determinista y por
tanto se debe acudir a herramientas que permitan transformar la serie y permitir el cumplimiento
de los supuestos para poder extrapolar los resultados hacia el comportamiento futuro de la serie.

Una primera forma de lograr la transformacion de la serie es el uso del operador de diferencia.
Este busca, a través de la eliminacion de la magnitud de los valores, estabilizar los datos alrededor
de la media. El procedimiento consiste en la resta, al valor presente el valor anterior, esta resta
(en términos absolutos) permite conocer cudl es el crecimiento o cambio que tiene la variable de
un periodo a otro dejando de lado valores de magnitud que distorsionan el valor de las variables.
Es decir, pone la atencién tinicamente en el cambio de un periodo a otro sufrido por la variable
que es donde reviste importancia cualquier anéalisis o estimacion que se desee hacer. Se puede
decir que se quita el ruido a los datos. La diferenciacion tiene el inconveniente de acortar la serie,
en el entendido que, al restar el valor anterior a todos los valores de la serie, se pierde el primer
valor. Sin embargo, el poder de la diferenciacion, de coaccionar los datos hacia la estacionariedad,
es altamente 1til, pero a pesar de esto no debe hacerse méas de tres veces.

En términos formales el operador diferencia se define como; A"y, = A" 1y, — A"y, , =
(=17 (7)
r=0 r Ve—r

El uso del operador de diferencia implica el calculo de un nuevo parametro que transforma los
modelos explicados y da paso a uno nuevo modelo, el ARIMA (p, d, q), donde la d indica el orden
de diferenciacion que se requiere para transformar la serie y permitir cumplir con el supuesto de
estacionariedad. Es decir si la serie no es estacionaria una integracion de orden d puede hacer que
sea estacionaria; A"y, = (1 — B)%y, De manera General; ¢(B)[(1 — B)%y, — u] = 8(B)¢, , donde
¢(B) y 8(B) son los polinomios AR y MA, y (1 — B)%es el orden general de integraciéon necesario
para hacer que la serie sea estacionaria.

Como se ha repetido constantemente, las series econdmicas presentan problemas de
tendencia, que implican el incumplimiento del supuesto de estacionariedad, por lo que se debe
buscar identificar cuél es su tipo para poder hacer un anélisis acorde a los datos. Una forma para
determinar la existencia de esta, mas alla de un diagnostico visual o grafico, son las pruebas de
raiz unitaria, que ademas de determinar la existencia de la raiz unitaria ayuda a determinar el tipo
de procedimiento a seguir para poder asegurar un buen comportamiento. A continuacion, se
presentan dos de las pruebas méas usadas la Dickey-Fuller y la Phillips-Perron. En la parte practica
del presente trabajo también se usara la Kwiatkowski.



La Prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller (DF) sirve para comprobar que la serie es integrada
de orden uno, es decir que no presenta problemas de estacionariedad, de manera directa con el
paquete ts series de R. De otro lado, sirve para determinar cuél tipo de prueba es mejor para
descartar la presencia de la raiz unitaria, es decir ayuda a determinar cual es la que mejor
aproxima a la realidad de la serie original, se basa en asumir que la serie se puede aproximar por
un proceso AR (1) con tres variantes: media cero, media diferente de cero (con una constante) y
tendencia lineal. En el paquete URCA de R se presenta por medio de tres argumentos none, drift,
y trend. La prueba tiene como hipétesis nula que la serie es no estacionaria, por tanto, se busca
rechazar esta hipotesis, para aceptar la nula (que indica que la serie es estacionaria) y se cumple
cuando tau sea menor que el valor critico. A continuacion, se explica el contenido de la prueba
dado el alto valor interpretativo que da. La explicacion esta basada en Enders (Enders, 2014).

- En el primer caso se supone que y;~AR(1) con media es cero, es decir la prueba con el
argumento “none” Ay, = yy,_, + &; La hipotesis nula es Ho:y = 0 versus la alterna
Ha:y < 0 El estadistico de la prueba se denota por 7 (tau) y su distribuciéon bajo Ho
permite calcular los valores criticos, de tal forma que el criterio de rechazo es T < % o5, con
1 es valor calculado del estadistico. Es decir, cuando el estadistico de la prueba esta dentro
de las tres regiones (1%, 5%, 10%) y no se puede rechazar la hipdtesis nula, se debe suponer
que los datos son una caminata aleatoria, es decir, que hay una raiz unitaria presente.

- En el segundo caso se supone que y,~AR(1) con media diferente de cero, es decir con
constante, la prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller con el argumento “drift” Ay, = o+
Yyi—1 + &. Donde a (alfa) es refiere a la constante, o término de deriva, "tau2" sigue
siendo la hipotesis gamma es cero (y=0) nula. Se presume una raiz unitaria, gamma=0. El
término phi1 se refiere a la segunda hipotesis, que es una hipétesis nula combinada de «
=y = 0 (alfa y gamma son igual a cero). Esto significa que AMBOS valores son probados
para ser cero al mismo tiempo. Si p<0.05, se rechaza la hipotesis nula, y se supone que
POR LO MENOS uno de los dos es falso - es decir, uno o ambos de los términos a o y (alfa
o gamma) no son cero. No rechazar la hipotesis nula implica que AMBOS a o y (alfa o
gamma) son igual a cero, implicando 1) que y = 0 (gamma igual a cero) por lo tanto una
raiz de unidad esta presente, Y 2) a = 0 (alfa igual a cero), asi que no hay término de
deriva.

- Finalmente, el tercer caso para y,~AR(1) con tendencia lineal, la prueba de raiz unitaria
Dickey-Fuller con el argumento “trend” Ay, = a+ B;+ yy:—, + &. donde B; es un
término de tendencia temporal. Las hipotesis son las siguientes: tau: y=0 (gamma es igual
a cero), phi3: B; = y = 0 phi2: a = B; = y = 0. En este caso la hip6tesis nula es que la serie
es no estacionaria. Lo que tau3 implica, como se explico antes, es que no se puede rechazar
la hipotesis nula de que existe raiz unitaria, implicando que en efecto hay presencia de una
raiz unitaria. No rechazar phig implica dos cosas: 1) y = 0. (raiz de la unidad) Y 2) no hay
un término de tendencia temporal, es decir, 8; = 0.. Si rechazamos esta hipoétesis nula,
implicaria que uno o ambos de estos términos no era cero No rechazar phi2 implica tres
cosas: 1) y = 0.Y 2) ningtin término de tendencia temporal Y 3) ningiin término de deriva,



es decir, que ga = B; = y = 0. Rechazar la hip6tesis nula implica que uno, dos, o los tres
términos NO eran cero. En este sentido estamos en presencia de una raiz unitaria en la
tendencia.

En términos practicos lo que busca la prueba es determinar la existencia de la raiz unitaria y
orientar si esta asociada a una constante o a la tendencia lineal.

La prueba Phillips-Perrén (PP), al igual que la DF, se orienta a determinar la existencia de una
raiz unitaria en la serie a analizar, toma como hipétesis nula la no estacionariedad de la serie y la
regla de rechazo ser4 si el p-valor es menor al valor critico. La prueba se hara con los paquetes
tseries y URCA del software estadistico r, particularmente con las funciones pp.test y ur.pp.

De otro lado, la presencia de la no estacionaridad se puede explicar por el efecto ciclico de las
observaciones, es decir un fenémeno puede estar explicado por la periodicidad con la que son
tomadas las series, la presencia de eventos que estan atados a un ciclo temporal, etc. Es decir, el
evento puede tener ocurrencia por factores que solo se dan cada periodo, ejemplo el volumen de
ventas debe tener en cuenta el ciclo laboral, educativo, productivo, etc., o la serie misma muestra
estos ciclos, el PIB por ejemplo, puede estar influido por lo que sucede anualmente; por el tema
de las compras de fin de afo, o por el consumo de energia en ciertos periodos, y depende de la
periodicidad con la que los datos son tomados, lo que configura graficamente un ciclo, es decir
una forma oscilatoria que coincidira con la forma con la que se toman los datos.

La situacion anterior demanda la utilizacion de herramientas de tipo estacional que tengan en
cuenta la periodicidad descrita, para este tipo de series se puede hacer uso de modelos SARIMA,
que no es otra cosa que Modelos de tipo ARIMA con un componente que tiene en cuenta el
problema periddico de la serie. Teniendo un modelo General ARIMA (p,d,q), explicado con
anterioridad, ¢(B)[(1 — B)%y, — u] = 6(B)&, que presenta ciclos periodicos (graficamente se
observan después de diferenciar), se debe considerar el uso del componente estacional (seasonal,
s) u operador estacional; A?= (1 — B%)P (donde D indica el nimero de diferencias estacionales
necesarias para que la serie logre capturar el efecto periddico) que debe corresponder con un
operador Autorregresivo (AR) de orden p y estacional ; ®(B)* =1 — ®,;B5 — .- — ®,B5F 0 de
Media Movil (MA) de orden q y estacional; ©(B)* = 1 — 0,B% —---— 0,B%¢, de esta manera el
Modelo ARIMA (p,d,q) se convierte a un SARIMA (p,d,q)X(P,D,Q)s, donde la parte con letras
mayuscula corresponde al componente estacional y la parte en letras mintsculas corresponde al
componente no estacional que siempre se ha usado, y estara determinado por;

(1 —¢$1B— ¢232 - ¢po)(1 — @B — - — CDPBSP)[(l - B)d(l - BS)D - H]}’t =
(16,8 — 6,82 — - — 6,B9)(1 — 0B — - — 0,8,

El error se comporta como un ruido blanco, con media cero y varianza o2 constante. Usando
el operador de desface y factorizando se puede reescribir la anterior formula como;

¢(BYP(B)°[(1 — B)*(1 — B*)? — uly, = 6(B)O(B)’e;.



En términos practicos; un ARIMA (1,1,1) X (1,1,1) o SARIMA (1,1,1) X (1,1,1) para una serie
trimestral seria;

1-¢,B) (1-®,B% (1-B) (1-B% B 1+6,B) (1+6,B%) &
AR(1) AR(1) Diferenciacion Diferencia Ye= " MA (1) MA (1) RB
NO estacional estacional NO estacional estacional NO estacional Estacional (0,02)

Teniendo en cuenta lo anterior y que el proceso de ajustar un modelo es un proceso de
calibracion, no automaético, se hard uso de la metodologia de Box-Jenkins, se trata de una
metodologia iterativa para hacer estimaciones (predicciones) a partir de una serie de tiempo que
cumpla con criterios de estabilidad en cada momento del tiempo (es decir ser estacionaria; tener
una media y una varianza constante), lo que garantiza que la probabilidad de ocurrencia de los
eventos sea estable y que las conclusiones de un momento sean generalizables a todo el proceso
estocastico.

4.3. Metodologia Box-Jenkins

La metodologia se aplica a dos tipos puntuales de Modelos; los Autorregresivos de Media Mo6vil
(ARMA), y los Modelos Autorregresivos Integrados de Media Movil (ARIMA), se basa en el uso
de los mismos datos para determinar cuél es el mejor (se entiende como mejor aquel que, por el
principio de parsimonia, integre el menor nimero de parametros). La metodologia consta de 4
pasos, que como se dijo anteriormente deben repetirse hasta lograr la estimacion del mejor
modelo;

a. Sepostula una clase de modelo; si es auto regresivo (a partir de estimar su autocorrelaciéon
parcial se logra identificar cuéles son los rezagos que mayor impactan en la ocurrencia del
evento en el presente. Esto es, se hace una regresion con los sus rezagos y se escogen los
estadisticamente mas significativos), si es Media Movil (se identifican a partir de los
rezagos cuales son los que presentan mayor impacto o afectacién por eventualidades
externas. A partir de la estimacion de la funcion de autocorrelacion se logra identificar el
comportamiento de los rezagos y como ha variado la media en cada momento del tiempo,
con lo que se logra estimar el comportamiento en el futuro de esta), o mixtos.

b. De acuerdo con los datos, se verifica o identifica el modelo al cual se ajustan los datos,
teniendo en cuenta lo descrito en el punto anterior, es decir en cual es mejor la
configuraciéon los datos de la serie, en este punto se recomienda elaborar los
autocorrelogramas a partir de la estimacion de los coeficientes de autocorrelacion; simple
para identificar los modelos de media movil y parcial para identificar los modelos
autoregresivos.

c. Estime los parametros del modelo seleccionado; con la funcién de autocorrelacion
identifique los rezagos, es decir el orden de cada uno de los modelos y la estacionalidad



para las medias moviles. Se busca estimar cuales son los coeficientes de la funciéon a
estimar, se pueden utilizar los métodos de maxima verosimilitud o minimos cuadrados.

d. Evalué el modelo, a partir de los criterios de informacion (AIKE, AICC, BIC) y estime cual
es el mejor modelo.

El paso a paso del proceso iterativo se describe mejor en el flujograma siguiente, ver grafica 3

Grdfica 3. Metodologia de Box-Jenkins
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De otro lado, para hacer estimaciones usando este tipo de metodologias se deben cumplir con
una serie de supuestos o ajustes hacia donde deben converger los datos, puntualmente los
residuos o errores. De tal manera, que la prediccion que se haga se ajuste a la realidad.
Particularmente, se tiene que cumplir con el supuesto de que los residuos no presenten
autocorrelacion, que los errores presenten una distribucion normal y que los errores sean
independientes. Para cumplir con estos supuestos se tienen las pruebas de Box-Pierce,
Portmantau, Ljung-Box, Breusch-Godfrey y Durbin-Watson.

La idea general detras del ajuste de la verificacion del modelo es corroborar que los datos
ajustados se comporten lo mas parecido posible a la serie original y que los residuos, es decir la
diferencia entre la serie original y la ajustada sean lo mas pequefio posibles, no se relacionen en
ningin momento con las variables, y se comporten de manera aleatoria o como un ruido blanco
(media cero y varianza o2 constante). Esto altimo es lo que buscan corroborar las pruebas que se
mencionaron anteriormente, basicamente se orientan a determinar la no existencia de correlacion
serial mediante el rechazo de la hipotesis nula con un nivel de significancia de 100(1 — @)%
cuando el estadistico de prueba (Q) sea mayor al valor critico de chi-cuadrado con uno menos alfa
rezagos como grados de libertad;
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Donde, pj es la auto correlacion muestral en el rezago k, y k es el numero de rezagos utilizados.
De otro lado, la comprobacién del cuamplimiento del supuesto se puede hacer a través de la ayuda
grafica que ofrece el software estadistico R con la funciéon de tsdiag o la funciéon checkresiduals
que se encuentra en el paquete forecast. Basicamente, se observan los auto-correlogramas simples
de los residuos, donde interesa que que ningin rezago sea significativo, es decir que ninguno
sobrepase la linea punteada azul. El grafico QQplot que muestre una distribucién normal de los
errores, es decir que ningln punto se encuentre alejado de la linea transversal o por fuera de la
region sombreada. La grafica de los errores, debe asemejar a un ruido blanco, es decir que se
presente una varianza constante, los datos se muevan alrededor del cero y no se evidencie un
patrén. Finalmente, los p-valores del Ljung-Box, que deben ser significativos, es decir todos deben
estar por encima de 0,05, en el grafico todos los puntos deben mantenerse por encima de la linea
punteada.



Modelo de Prondstico del PIB Financiero




Capitulo 5 Analisis y Resultados

Una vez explicado el componente metodologico, se procedera a presentar los datos y las
principales caracteristicas descriptivas de los mismo.

Los datos que se utilizaran es la serie del Producto Interno Bruto PIB del Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica DANE por sectores econdémicos, se tomara el componente
de valor agregado del sector establecimientos financieros y de esta se extrae la serie de
intermediacion financiera, esta serie se encuentra a precios constantes de 2005, las cifras estan
en miles de millones de pesos, las observaciones se dan por una separacion temporal de tres meses
es decir por trimestres y cubre el periodo del primer semestre del afio 2005 hasta el tercer
trimestre del 2018.

5.1. Exploracion de la serie

Para estimar el modelo, comprobar su rendimiento, y por conveniencia, se dividiran los datos
en dos subconjuntos; una muestra para estimar y probar el modelo, y otra para evaluar su
precision. El primer conjunto de observaciones estara conformado por los datos que van del
primer trimestre del 2005 al primer trimestre del 2015. El segundo grupo, que sera para hacer la
evaluacion, tomara las observaciones desde el segundo trimestre de 2015 hasta el tercer trimestre
de 2018. Como se explicd anteriormente la estimacion del PIB financiero se hara con la serie de
la Intermediacion financiera.
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Como se puede observar la serie tienen una tendencia. Sin embargo, se procedera a comprobar
por medio de las diferentes pruebas estadisticas, si hay presencia de raiz unitaria. Aunque,
normalmente se aconseja que cuando se encuentra una tendencia se proceda a quitarla, es
importante también tratar de entender por qué se da. Se aconseja no recurrir inmediatamente a
la diferenciacion ya que puede involuntariamente condicionar los datos para que den una forma



esperada que pueden llevar a resultados contrarios o sesgados. Es muy ttil, por tanto, hacer una
descomposicion de la serie para observar la tendencia, el componente estacional, y los ciclos de
esta.

Grdfica 5. Descomposicion de la serie y dummy
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Es evidente la tendencia, sin embargo es llamativo que la serie presenta un comportamiento
anormal en el cuarto trimestre del 2008, quiza la serie toma alguno de los efectos que tuvo la crisis
financiera que ese ano estallo en los Estados Unidos, ahi el diferencial entre lo que paga el banco
y lo que gana por el préstamo (que es la intermediacion) presenta un comportamiento que sale de
la media de los datos, es por esto que se identifica en la serie, y se estima necesario el uso de una
variable dummy que resalte este valor, que como tnico no debe afectar el comportamiento de la
serie. Ademas, como se observara a continuacion claramente se puede evidenciar un componente
de tendencia y un componente estacional (peridédico)

Grdfica 6 Descomposicion de la serie
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Una vez observadas las particularidades de la serie, se procedera a hacer diversas pruebas para
estar seguro de cuales son los comportamientos fuertes o senales que deben tenerse en cuenta en
la formulacion del modelo. Un primer acercamiento, hacia conocer el comportamiento de la serie,
es revisar el patron de configuracion de las funciones de autocorrelacion de la serie, buscando con
ello identificar el orden y pardmetros de regresion y de media mévil. Esto determinara el tipo de
modelo a proponer. Queda claro que la serie no se comporta de manera “adecuada”, es decir no
es estacionaria y por tanto un primer modelo a considerar es uno de tipo ARIMA, por la presencia
de la tendencia y estacionalidad de la serie, para confirmar lo anterior posteriormente se hara una
prueba de raiz unitaria que validara la no estacionariedad de la serie y la necesidad de diferenciar
para poder continuar.

Grdfica 7 Autocorrelograma Simple
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Previamente se explicd que era necesario identificar la autocorrelaciéon que presentan los datos
para tener una idea sobre el modelo a estimar. Como se puede apreciar, en la funciéon de
autocorrelacion simple la configuracion del autocorrelograma muestra una caida lenta, que desde
el punto de vista del componente auto regresivo indica una alta dependencia del pasado. Desde el
modelo de media movil, la funcion de autocorrelograma simple indica el orden de rezagos que son
necesarios estimar para tener un buen ajuste del modelo, en el componente de media moévil es
necesario tener en cuenta por lo menos hasta el tercer rezago. Sin embargo, de acuerdo a los
resultados que se obtengan de las pruebas de raiz unitaria y la necesidad de configurar el modelo
este nimero de rezagos a usar es meramente informativo.

Grdfica 8 Autocorrelograma Parcial
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Como se pudo apreciar en el autocorrelograma parcial se presenta un rezago importante y con
efecto significativo en el resultado de la serie para el componente autorregresivo. Por el lado del
componente de media movil se puede ver una baja persistencia de los errores del pasado en la
situacion actual de la serie, por esta razon no es claro el orden, como se vio en el autocorrelograma
parcial, donde indica que por lo menos es de orden tres., esto confirma lo que se dijo
anteriormente que el nimero de rezagos para el proceso de media movil no es evidente ni tan
preciso solo con la opcién visual o grafica.

Sin embargo hay que tener precaucion con los resultados anteriores, pues “en un proceso y,
con raiz unitaria, por ejemplo, ARIMA(p, 1, q) las FAC muestral converge a cero con mucha
lentitud y la FACP muestral presenta un valor cercano a 1 en el rezago k = 1 y el resto son
aproximadamente cero” (Giraldo Gomez, 2006), ejemplo lo que se muestra en las imagenes
anteriores (ver grafico 7 y 8). El autor también aconseja, que antes de diferenciar es bueno hacer
una prueba de hipdtesis y descartar la presencia de raices unitarias

Continuando con la revision de los supuestos de estacionaridad de la serie, se procedera a ver
su distribucién, en el sentido de mantener o no su estabilidad. Se procedera a graficar la
distribucion de la serie en un grafico qgplot, para poder observar la variabilidad o varianza de los
datos a través del tiempo, la estabilidad de la media, algunos supuestos de normalidad de los datos
y con ello confirmar las condiciones de estacionarieda, al menos desde el punto de vista grafico o
visual.

Grdfica 9 Quantile-Quantile
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Como se puede apreciar los datos no se distribuyen uniformemente, por tanto, se procedera a
descartar la existencia de alguna raiz unitaria y determinar si la serie esta bien compartimentada
para poder hacer cualquier estimacion, es decir se descartard que ésta presenta un patron
sistematico que es impredecible. Para lo anterior se procedera a hacer la prueba de Dickey-
Fuller Aumentado y la prueba de Phillips—Perron del paquete series. En estas pruebas, la
hipétesis nula es que la serie tiene raices unitarias, por tanto, no es estacionaria. Por el contrario,
la hipotesis alternativa es que la serie es estacionaria (alternativa= “stationary”) y k, corresponde
a la orden de lags o retrasos. Aca el criterio de decision es que, con cualquier valor, del p-value,
por debajo de 0,05 se rechaza la hip6tesis nula de no estacionariedad, es decir se acepta que la
serie es estacionaria.



Tabla 1 Pruebas de raiz unitaria DF y PP para toda la serie.

Test P-valor Valor Regla de rechazo
Ho:y,~I(1) critico Interpretacion
a=0,05
P-valor < a Rechazo Ho
Dickey- p-valor > a Acepto Ho
Fuller 0,7304 0,05 La prueba falla en rechazar la hipotesis nula,
por tanto, se asume que la serie no es estacionaria.
p-valor < @ Rechazo Ho
Phillips- p-valor > a Acepto Ho
Perron 0.08073 0,05 La prueba falla en rechazar la hipotesis nula,
por tanto, se asume que la serie no es estacionaria

En las dos pruebas no se puede rechazar la hipotesis nula, de esta forma se confirma la
existencia de una raiz unitaria en la serie y hay que determinar en donde se encuentra.

Para continuar, y comprobar la presencia de raiz unitaria se procedera a hacer la prueba DF y
DF Aumentada. Como se coment6 con anterioridad se hizo una division de los datos en dos
conjuntos. El primer conjunto, se usara para el aprendizaje, comprende los datos desde el primer
semestre del 2005 al primer semestre del 2015 y corresponde al 80% de los datos. El segundo
conjunto son los deméas datos, es decir los que van del segundo semestre del 2015 al tercer
trimestre del 2018 y son los datos que se usaran para hacer las pruebas de ajuste y pronostico del
modelo. Teniendo en cuenta la division las pruebas de raiz unitaria DF y DF aumentada se haran
al primer grupo de datos.

Tabla 2 Pruebas de raiz unitaria DF y DF Aumentada para el conjunto de prueba

Valor
Modelo Ho | Estadistico Valores criticos 7 o5 Regla de rechazo 7 <
y:~AR1) Ele) prueba 1pct 5pct 10 pct %005
T
“none” y 2.4278 tau -2.62 -1.95 -1.61 No se puede rechazar Ho, se
A =0 debe suponer la presencia de
Yt - una caminata aleatoria, que
= VYY1 T & confirma la presencia de raiz
unitaria

“drift” y= | 17834 Tau -3.58 -2.93 -2.60 No se puede rechazar Ho, se
A o= . debe suponer la presencia de
Ve - 3-4905 Phil1 7.06 4.86 3.94 una raiz unitaria. Sin embargo,
= a+YyYyiq 0 al no poder rechazar la segunda
+ & prueba se reconoce que gamma
o alfa es diferente de cero, por lo
que se puede modelar con un

drift (constante)
“trend” y -1.1206 Tau -4.15 -3.50 -3.18 No se puede rechazar Ho, se
A = a 6 . debe suponer la presencia de
Yt 8 P 2. 434 Phil1  7.02 5.13 4.31 una raiz unitaria. Sin embargo,
= a+p; =Pt | 2.5059 . al poder rechazar la segunda y
+ YY1t & =0 Phll3 9.31 6.73 5.61 tercera prueba (phil 1 y3) se
reconoce que gamma, alfa o beta
es diferente de cero, por lo que se
puede modelar con una
tendencia y un drift (constante)




De acuerdo a la tabla 2 se confirma la presencia de la raiz unitaria y se plantea necesario agregar
en el modelo un parametro de una constante y un parametro de tendencia tal como lo explica
Hydman en el capitulo 8 que plantea los componentes de los modelos ARIMA ( (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018)

Como se tiene la sospecha de que la serie no es estacionaria por la tendencia se trata de
confirmar a través de una prueba de Kwiatkowski et al, se prueba con una presencia de una
tendencia lineal (tau). La mecéanica de la prueba es que se parte de una hipotesis nula de que
la serie es estacionaria, y se rechaza la hipétesis nula si el valor p asociado con el estadistico
de prueba es inferior a un nivel de significacion elegido, por ejemplo, el valor p < 0,05. De lo
contrario, no se rechaza la hipotesis nula. En este caso no se rechaza que la serie es
estacionaria y se confirma que hay estacionariedad en tendencia

Tabla 3 Prueba de Raiz Unitaria KPSS con tendencia

Test Valor Valor Regla de rechazo
estadistico critico Interpretacion
Ho:y,~I1(0) a =005

P-valor < a Rechazo Ho

p-valor > a Acepto Ho.

0,1430 0,146 Se rechaza Ho por tanto se asume que la
serie no es estacionaria en presencia de una
tendencia lineal

Kwiatkowski
et al

Con los resultados de las pruebas no se rechaza la hipostasis nula, de manera tal que se acepta
que no hay estacionariedad en la serie, por tanto, se debe buscar eliminar dicho efecto y buscar
ajustar para que la serie se comporte de tal manera que permita generalizar los resultados. Para
continuar se debe remover la tendencia y probar que con esto se soluciona el problema de
estacionariedad para esto se prueba con una regresion de la serie contra su tendencia y se evaltian
los residuos:

Grafica 10 Residuos de muestra sin tendencia
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Como puede apreciarse los residuos no se comportan como un ruido blanco, en los residuos se
puede apreciar una persistencia con respecto al tiempo. Desde el punto visual se aprecia que el
procedimiento no dio fruto, ahora con las pruebas se busca confirma que las series sin la
tendencia, es estacionaria, es decir que eliminando la tendencia se descarta la presencia de la raiz
unitaria. Ya en parrafos anteriores se explico como es el funcionamiento de las pruebas por lo que
solo se tomaran los valores del estadistico y se confrontaran con el de los valores criticos: Primero
se mostraran los datos de la prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller

Tabla 4 Prueba Raiz unitaria DF y DF aumentada para muestra sin tendencia

Modelo . Vgl’or. . Valores criticos 4,05 I}egla de rechazo 7 <
y~AR(1) HO stadistico de 1pet 5pect 10 pet 10,05
prueba (1)
“none” y -1.4191 tau -2.62 -1.95 -1.61 No se puede rechazar Ho, se
A -0 debe suponer la presencia de
Ve una caminata aleatoria, hay
= VYY1 + & presencia de raiz unitaria
“drift” y = -1.3159 Tau -3.58 -2.93 -2.60 No se puede rechazar Ho, se
_ . debe suponer la presencia de
Ay, «= 0.9705 Phili  7.06 4.86 3.94 una raiz unitaria. Sin embargo,
= o+ YY1 0 al no poder rechazar la segunda
+ & prueba se reconoce que gamma
t o alfa es diferente de cero, por lo
que se puede modelar con un
drift (constante)
“trend” % -1.1206 Tau -4.15 -3.50 -3.18 No se puede rechazar Ho, se
_ . debe suponer la presencia de
Ay, - (,Bx 1'7498 Phili  7.02 5.13 4.31 una raiz unitaria. Sin embargo,
= a+ =Pt 2.50 . al poder rechazar la segunda y
+ ﬁt +e =0 5089 PhllB 9.31 6.73 5.61 tercera prueba (phil 1 y3) se
YYt-1 t reconoce que gamma, alfa o beta
es diferente de cero, por lo que se
puede modelar con una
tendencia y un drift (constante)

Como puede apreciarse en la tabla anterior NO se rechaza la hipotesis nula y se acepta que la
serie es NO estacionaria, la eliminacién de la tendencia no soluciona el problema de la serie. Para
confirmar que eliminando la tendencia NO se logra estacionariedad se ensaya con la prueba de
Kwiatkowski et al. En este caso también, se rechaza que la serie es estacionaria en la
tendencia y se confirma que No hay estacionariedad, por tanto, se debe buscar ensayar con otras
pruebas que permitan solucionar la presencia de la raiz unitaria.

Tabla 5 Prueba de Raiz Unitaria KPSS sin tendencia

Test Valor Valor Regla de rechazo
estadistico | critico Interpretaciéon
Ho:y,~1(0) a=0,05

P-valor < a Rechazo Ho

p-valor > a Acepto Ho

0,1403 0,463 Se rechaza Ho por tanto se asume que la
serie no es estacionaria en presencia de una
tendencia lineal

Kwiatko
wski et al

Conociendo el comportamiento de la serie frente a las pruebas de raiz unitaria realizadas,
puntualmente la persistencia de la no estacionaridad, se pretende a través de la diferenciacion




transformar la serie y ensayar un mejor ajuste que permita estimar un modelo méas acorde con los
datos originales.

Grdfica 11 Serie Diferenciada
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Ahora se observa como esta compuesta esta “nueva serie”, para esto se presenta una
descomposicién de la serie y se construyen los diferentes correlogramas (parcial y simple) para
determinar los efectos de los rezagos y de los errores. También, es prudente revisar el
comportamiento de los residuos y determinar si cumplen los supuestos de normalidad, ya con
esto se puede empezar a construir el modelo que mejor ajuste a la serie.

Grdfica 12.Descomposicion Serie diferenciada
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Como se puede apreciar, la diferenciacion sirvi6 para quitar la tendencia, estabilizando la serie.
Sin embargo, este procedimiento parece aumentar el efecto periddico de la serie, sera necesario
hacer una nueva prueba para determinar si la serie est4 integrada estacionalmente; para esto es
atil la prueba de Hylleberg mejor conocido como la prueba de Hegy que ademas ayuda a verificar
que frecuencia estacional es significativa para desarrollar el modelo. Asi mismo, se procedera a
hacer las pruebas de raiz unitaria para determinar la efectividad de la diferenciacion. De otro lado,
se procedera a revisar los autocorrelogramas, parcial y simple, para determinar los diferentes
efectos y poder integrarlos en el modelo.



Grafica 13. ACF y PACF Serie diferenciada
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Al revisar las pruebas de hipotesis se presenta que para la prueba Dickey-Fuller aumentada
existe una raiz unitaria (no se puede rechazar la hipétesis nula), pero para la prueba Phillips-
Perrén la serie es estacionaria, esto puede sugerir la presencia del efecto de la periodicidad
temporal, que es evidente en los graficos anteriores donde la correlaciéon parcial muestra el efecto
de un rezago, esta informacion se tendré en cuenta para estructurar el modelo.

Tabla 6 Pruebas de raiz unitaria DF y PP para la serie diferenciada.

Test P-valor Valor critico Regla de rechazo
Ho: y,~I(1) a=0,05 Interpretacion

P-valor < a Rechazo Ho

Dickey- -valor > a Acepto Ho
Fuller 0.7625 0,05 La grueba falla enI;echazar la hipétesis nula, por tanto,
se asume que la serie no es estacionaria.
p-valor < a Rechazo Ho
Phillips- 0.01 0.0 p-valor > a Acepto Ho
Perron ) 05 Se rechaza la hip6tesis nula, por tanto, se asume que la

serie es estacionaria

Como se evidencio en la descomposicion de la serie, el hecho de haber diferenciado acentu6 el
efecto de la periodicidad en la serie, este hecho pone de manifiesto que es necesario considerar
esta situacion y proponer un modelo tipo SARIMA, es decir que tenga en cuenta la diferencia
estacional.

Como se ha mencionado en parrafos anteriores el modelo que se busca estimar debe considerar
las particularidades de la serie y tratar de emular sus caracteristicas, de tal manera que se ajuste,
y sirva para generalizar en un pronostico dichos comportamientos. De esta manera el modelo que
se pretende construir debe considerar la estacionariedad en tendencia, los efectos de la
periodicidad temporal (estacionalidad), el efecto drift, los respectivos rezagos que se identificaron



y el efecto que se identifico en el 2008.

Al aplicar las pruebas de estacionariedad, a la serie transformada, es decir doblemente
diferenciada, se logra descartar la no estacionariedad y se prepara para poder hacer predicciones,
bueno primero ajustando el modelo que debe tener en cuenta los hallazgos mencionados.

5.2. Postulacion de los Modelos

Teniendo en cuenta lo hallado en la exploracion de los datos, es decir que se debe tener en
cuenta una dummy que identifica el valor anormal o atipico del cuarto trimestre del 2008, que
hay un componente estacional de tipo trimestral, que ademas es necesario trabajar con una
constante y una tendencia, es imperativo que el modelo que se estime considere estas senales o
particularidades. A continuacion, se presentaran cada uno de los modelos construidos, en cada
paso se hace una verificacion muy general del cumplimiento de los supuestos de normalidad e
independencia de los residuos, no se mostraran en el documento, pero se tuvieron en cuenta en
la construccion y formulacion de cada uno de los modelos que se presentaran. Estos modelos son
candidatos a mejor modelo, y a partir de las pruebas de criterios de informacion se seleccionara
aquellos, que, bajo el principio de parsimonia, presenten la mejor descripcion de los datos, con el
menor nimero de parametros.

Se estima un Primer modelo que considera ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4], esta notacion esta
basada en lo explicado por Hyndman (Hyndman R. , 2019) en su sitio web sobre las constantes
en los Modelos ARIMA en R. De esta manera, se parte de un Modelo General:
ARIMA (1,1,1)X(1,1,1)[4] » (1 — ¢;B)(1 — ®;BH(1 —B)(1 — BY)y, = (1 + 6;B)(1 + ©,B") e, (1),
que cancelando los términos no necesarios y agregando los componentes o parametros que se
identificaron por medio de las diferentes pruebas; tendencia, constante y la dummy (que
identifica el dato atipico que se mostré en la descomposicion de la serie,) y los diferentes procesos
AR y de MA que se evidenciaron en los correlogramas, se postula un modelo
ARIMA (1,0,0)X(1,0,0)[4], que en terminos formales sera; (1 — ¢;B)(1 — ®;B)(y, —a — ;) = &
(2). Ahora, reemplazando los parametros en (2) tenemos; (1 — 0.6968B)(1 — 0.7075B*)(y, —
3429.2321 — 117.4861 — 201.8461) = & (3)

Grafica 14. Modelo 1 Vs Datos Originales
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Un Segundo modelo ARIMA (1,0,1) X (1,0,0) [4]

Con el mismo procedimiento descrito anteriormente y partiendo de (1), se postula un
ARIMA (1,0,1)X(1,0,0)[4] - (1 — ¢, B)(1 — @B (y, — a — B,) = (1 + 6,B)¢, (4). Reemplazando
los parametros en (4) tenemos; (1 —0.7519B)(1 — 0.6974B*)(y, — 3438.3361 — 117.6089 —
225.2852) = (1 — 0.1088B); (5)

Grdafica 15. Modelo 2 Vs Datos Originales
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Un Tercer modelo ARIMA (1,0,0) X (1,0,1) [4]

Con el mismo procedimiento descrito anteriormente y partiendo de (1), se postula un
ARIMA (1,0,0)X(1,0,1)[4] » (1 — $,B)(1 — @B (y, —a— B,) = (1 + ©,BY)e, (6).
Reemplazando los parametros en (6) tenemos; (1 — 0.7381B)(1 — 0.8249B*)(y, — 3456.5637 —
117.5997 — 222.7976) = (1 — 0.2564B*)¢, (7)

Grdfica 16. Modelo 3 Vs Datos Originales
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Un Cuarto modelo ARIMA (1,0,1) X (1,0,1) [4]

Con el mismo procedimiento descrito anteriormente y partiendo de (1), se postula un
ARIMA (1,0,0)X(1,0,1)[4] » (1 — $,B)(1 — @B (y, —a—B,) = (1 + 6,B)(1 + ©,BY)e, (8).
Reemplazando los pardmetros en (8) tenemos; (1 — 0.8291B)(1 — 0.8423B*)(y, — 3491.5140 —

118.1007 — 268.0411) = (1 — 0.1800B)(1 — 0.3252B%)&, (9)

Grdfica 17. Modelo 4 Vs Datos Originales
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5.3. Eleccion del Modelo y verificacion de supuestos

Al super poner un modelo sobre el otro, podemos observar si graficamente se ajustan a los
datos originales. En la gréfica es evidente que quien mejor ajusta es el modelo 4, de una manera
muy sutil. Sin embargo, no parece encontrarse diferencias significativas entre los modelos 1, 2 y
3, por esta razon y para una conclusion mas contundente se decidira cual es el mejor a partir del
uso de criterios de informacion, pues determinara a partir del principio de parsimonia cual es el
que mejor describe la realidad de la manera mas sencilla.

Grdafica 18. Modelos Vs Datos Originales
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Al aplicar criterios de informacién se obtienen los resultados con los cuales pretende
seleccionar el mejor modelo. En este caso, después de verificar los resultados, se procedera de
manera mas estricta a la revision de los supuestos de los errores y asi poder empezar a construir
los pronosticos.

Tabla 7 Criterios de Informaciéon

: +4 Prueba
Modelo ESPZ(;E\(Z:IOH de ALC BIC
M1 (1,0,0) X (1,0,0) [4] 6 538.8504 549.1318
M2 (1,0,1) X (1,0,0) [4] 7 540.5809 552.5759
M3 (1,0,0) X (1,0,1) [4] 7 539.8542 551.8492
M4 (1,0,1) X (1,0,1) [4] 8 541.0797 554.7883

Como se puede apreciar, las diferencias entre un modelo y otro son sutiles. Sin embargo, el
mejor modelo, segiin el menor niimero de criterios y parametros, es el primero, es decir el ARIMA
((1, 0,0) X (1, 0,0) [4], bajo el principio de parsimonia es el que mejor explica la realidad de
manera mas sencilla. Ahora se procedera a verificar los supuestos de los residuos y la significancia
estadistica de los parametros que arroja el modelo

Tabla 8 Prueba de Wald para los coeficientes

Valor Error Z-

Parametro estimado | Estandar | Valor Pr(>|z|) Interpretacion
9.802e-11 El valor del parametro es
ari 0.69679 0.10770 6.4700 N significativo
sar1 0.70746 0.10259 6.8958 5.3255-12 El valor del parametro es

significativo

intercept 3429.23213 | 305.060 11.2411 | < 2.2e-16 *** El valor del parametro es

significativo
. El valor del parametro es
drift 117.48605 10.932 10.7469 | < 2.2e-16 *** significativo
d1 201.84606 96.990 2.0811 0.03742 * El valor del parametro es

significativo

(3]

Signif. codes: 0 “***’ 0.001 **’ 0.01*’ 0.05 ‘" 0.1’ 1

Como se aprecia todos los parametros son significativos. Ahora se desarrollara la prueba de
Jarque Bera para determinar la normalidad de los residuos. X-squared = 0.63853, p-value =
0.7267, como se puede apreciar se acepta que los residuos se distribuyen de manera normal, por
lo que se procedera a hacer la verificacion graficamente y luego hacer los pronosticos.



Grafica 19 Comprobacion de los errores del modelo
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Como se puede apreciar los residuos cumplen los supuestos. Los residuos se comportan como un
ruido blanco. En la grafica de autocorrelogramas ninguno de los rezagos presenta significancia, la
distribucion de los residuos tiene una forma de campa que puede considerarse normal, por lo que
se puede concluir que no presenta ninguna dependencia respecto a las variables analizadas. Ahora
se procedera con los pronosticos. Como se explico en un inicio se hicieron dos conjuntos de datos,
unos de entrenamiento y los otros para probar los pronoésticos, de esta manera con el primer grupo
se hard un prondstico que se comparara con el segundo conjunto y se evaluara el poder de
prediccion que tenga el modelo.

5.4. Pronéstico

Siguiendo con la metodologia Box- Jenkins, una vez elegido el mejor modelo y comprobando
el supuesto de comportamiento de los residuos, se procede a hacer los pronosticos, en este caso
con el modelo ARIMA Ganador ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4], (1 —0.6968B)(1 — 0.7075B*)(y, —
3429.2321 — 117.4861 — 201.8461) = ¢;

Grdafica 20. Evaluacion de la prediccion
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Como se puede apreciar el modelo captura de manera adecuada los impulsos de la serie
original, y se encuentra dentro del margen de error de la prediccion, por lo que puede decirse que
representa de manera correcta lo que sucede al interior de la serie. Sin embargo, a medida que
aumenta el tiempo del pronoéstico este tiende a alejarse de los datos de la muestra de evaluacion,
por esta razon es necesario implementar una ayuda que permita mantener el pronostico dentro
de los margenes para hacerlo mas preciso. Un candidato fuerte para esta tarea es el suavizamiento
exponencial, que busca minimizar la autocorrelacion de los errores. A continuacion, se presentan
las medidas de precision del modelo frente a los datos que se reservaron para entrenar el mismo

Tabla 9 Precisién del modelo en el conjunto de prueba.

Error Error Error Error Promedio | Error Autocorrelaciéon
Promedio | Promedio | Promedio | porcentual | Absoluto medio de errores en el
cuadratico | absoluto | Promedio | Porcentaje | absoluto | rezago 1
de error escalado

Pronostico

-8.295 142.544 111.883 -0.208 6 2.053481 | 0.2288 | -0.0522
Modelo
Datos  de 220.397 | 270.002 232.139 | 2.2472 2.385382 | 0.47490 | 0.55301
evaluaciéon ) ) ) ) ) ) )

Como puede apreciarse los errores del pronostico estan dentro de lo normal y lo esperado. Para
comprobar, graficamente, el poder y precision del pronéstico anterior se procederd a compararlo
con el suavizamiento exponencial, luego aprovechando el poder de prediccion de este se procedera
a unirlos y ganar en la precision del modelo, para ajustarlo con la informacion completa de la
serie. Asi mismo, se hara la verificacion grafica del cumplimiento de los supuestos de los residuos
y finalmente se hara el pronostico por fuera de la muestra.

Grdfica 21 Comportamiento del Suavizamiento
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Tabla 10 Precision del suavizamiento en el conjunto de prueba

Error Error Error Error Promedio Error Autocorrel
Promedio | Promedio | Promedi | porcentu | Absoluto medio acion de
cuadratico | o al Porcentaje de | absoluto errores en
absoluto | Promedio | error escalado el rezago 1
Pronostico
. . 6.232 139.232 112. -0.070 2.1368 0.230 -0.00752
suavizamiento 3 39.23 774 704 3 307 75
Datos de 235.656 2760.79 238.09 2.4222 2 11 0.4871 0.3802
evaluacion 3505 760.794 | 238.099 | 2.4 345 487 3

Como se observa graficamente y con los resultados de los errores, el suavizamiento tiende a
subestimar el pronostico, ubicAndose por debajo del valor esperado, y el “problema” del modelo
es que sobre estima el valor estimado (ubiciandolo por encima del valor real aumentando
conforme aumenta el tiempo del pronostico). Por lo tanto, su combinacion permitira acercar mas
los valores estimados al valor real, es decir disminuyendo el error se aumenta la precision del
modelo. De esta manera, se combinara el poder del algoritmo de suavizamiento con el modelo
ARIMA estimado.

Grafica 22 Combinacién ARIMA con el Suavizamiento
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Como puede apreciarse el poder del suavizamiento hace que el pronoéstico sea mas confiable,
al estar mas cerca y constante del valor real, permitiendo captar los cambios méas importantes o
ciclos de la serie. A continuacién, se presentan los errores que arroja la combinacion de las dos
herramientas, en este caso ya no aparecen errores para la combinacion, sino respecto a los datos
de evaluacion.

Tabla 11 Precision de la Combinacién del Modelo con el Suavizamiento conjunto de prueba

Error Error Error Error Promedio Autocorrelacion
Promedio Promedio Promedio porcentual | Absoluto de errores en el
cuadratico | absoluto Promedio | Porcentaje rezago 1
de error
Datos  de 228.02 271 833 234.43 2.334 2.410 0.4942
evaluacion 027 71 437 3347 ) )




A continuacion, se presenta la serie y la combinacién de las dos herramientas para asegurar
que el comportamiento de esta combinacion sea adecuado y capture en su totalidad los impulsos
y senales de la serie, y que no solo corresponda al conjunto de prueba de los datos, que era lo que

se mostraba con antelacion
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Tabla 12 Precision de la Combinacion del Modelo con el Suavizamiento para toda la serie

Error Error Error Error Promedio | Error Autocorrelacion
Promedio | Promedio | Promedio | porcentual | Absoluto medio de errores en el
cuadratico | absoluto | Promedio | Porcentaje | absoluto | rezago 1
de error escalado
Datos  de -6.740 136.067 108.449 | -0.2434 1.8079 0.2159 | -0.0590
evaluaciéon ) ) ) ) ) ) )

Finalmente, y una vez se ha ajustado el modelo con el poder de ambas herramientas, se
procedera a hacer la verificacion de los residuos para estar seguros de los pronésticos.

Grdfica 24. Verificacion de residuos para la combinacion
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Como se puede apreciar los residuos cumplen los supuestos. Los residuos se comportan como




un ruido blanco. En la grafica de autocorrelogramas ninguno de los rezagos presenta significancia,
la distribucion de los residuos tiene una forma de campa que puede considerarse normal, por lo
que se puede concluir que no presenta ninguna dependencia respecto a las variables analizadas.
Ahora se procedera con los pronoésticos. Prediccidon de dos anos por fuera de la muestra

Grdfica 25. Prediccion de dos afios
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5.5. Analisis

Como puede observarse en la imagen, el modelo con la ayuda del suavizamiento exponencial
captura las oscilaciones de la serie. De esta manera, se presenta un crecimiento para el cuarto
trimestre del 2018 (primer periodo del pronéstico), comportamiento usual para el Gltimo periodo
de cada afo a través de la serie. Luego hay una caida para el primer trimestre del afio 2019
(segundo periodo del pronoéstico), también acorde con lo visto a lo largo de la serie. Y finalmente
continua en crecimiento hasta el cuarto trimestre, volviendo a caer para el primer semestre del
2020.

Sin embargo, al combinar las herramientas los parametros del modelo cambian, por tanto el
modelo resultante sera un ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4], con intercepto o constante, tendencia y
una variable dummy (1 — 0.7192B)(1 — 0.7004B*)(y, — 3402.981 — 120.541 — 200.565) = &, con
todos los parametros significativos al 99%.



Tabla 13 Prueba de Wald para los coeficientes del modelo definitivo

Parametro es‘t]izlllll(:('lo EsEt:glr.l(:lrar Vz%l-or Pr(>|z|) Interpretacion

ar1 0.7192 0.0906 | 7.0410 | 200015 Slilg‘rflﬂ&g %t\%zloparémetro es
sar1 0.7004 0.0865 | 8.0958 | 5.691e-16 *** ilg;?}iocgﬁiloparémetm es
intercept 3402.981 | 297.477 | 11.4395 | < 2.2e-16 *** filg;?}i%;giloparémetro es
drift 120.541 8.302 14.5195 | < 2.2e-16 *** igg?%%;%?oparémetro es
d1 200.565 91.427 21937 | 0.028262 * El valor del parametro es

significativo

Signif. codes: 0 *** 0.001 ** 0.01*’ 0.05‘”0.1°"1

Cabe destacar que el proposito del trabajo era la estimacion de un modelo que solo tuviera en
cuenta la memoria de la serie, objetivo logrado. Sin embargo, se resalta que se deja a disposiciéon
de futuras investigaciones el establecer la magnitud de las relaciones potenciales de esta variable
y demés indicadores de la actividad real de la economia; es decir como se traduce el
comportamiento futuro de la variable intermediacion con los crecimientos en inversion y que
tanto impacta el ahorro en la inversion de capital, o de qué manera se hace competitivo el mercado
financiero con el comportamiento de la variable estimada. Estos son futuras investigaciones
donde el conocer con precision el comportamiento de la variable intermediacién financiera sera

altamente valorado, y donde se espera que el aporte del presente modelo sea considerado.
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Capitulo 6 Conclusiones y Recomendaciones

* Se estimo un modelo de pronostico ARIMA (1,0,0) X (1,0,0) [4] (1 —0.6968B)(1 —
0.7075B*)(y, — 3429.2321 — 117.4861 — 201.8461) = &, con intercepto o constante,
tendencia y una variable dummy para el cuarto trimestre de 2008, este modelo se mejoro
con una combinacién del algoritmo de suavizamiento exponencial, dando como resultado
un nuevo ARIMA con parametros (1 —0.7192B)(1— 0.7004B*)(y, — 3402.981 —
120.541 — 200.565) = &, con todos los parametros significativos al 99%., que sirve para
elaborar el pronoéstico de la intermediacion financiera en un horizonte de ocho periodos, o
dos afios. El modelo presenta un error promedio de -6.740, un error promedio cuadratico
de 136.067, un error promedio absoluto de 108.449, un error porcentual promedio de
0.2434, un porcentaje promedio absoluto de error de 1.8079 y un error medio absoluto
escalado de -0.2159.

= Para estimar el modelo, fue necesario conocer de donde provenian los datos, lo cual
hizo necesario revisar los componentes del PIB, de donde se extrajo la serie de
intermediacion financiera. A partir de esta serie se estimaron cuatro modelos que
tenian en cuenta la memoria de corto plazo de la serie a través de los procesos
Autorregresivos y de Media Movil. Sin embargo, como era evidente desde el punto
de vista grafico, era necesario establecer una estrategia para tratar el valor atipico
que se present6 en el cuatro trimestre del 2008 y la tendencia que presentaba la
serie, para esto se elaboraron una serie de pruebas de hipotesis que dieron como
resultado la inclusion de la tendencia y constante en el modelamiento de los datos.
De esta estrategia, se obtuvo un modelo que presentaba una sobreestimacion de
los errores, por tanto, se recurri6 a los algoritmos de suavizamiento con lo que se
logra mitigar el efecto de los errores. Una vez comprobado el cumplimiento de los
supuestos de los residuos se procedidé a hacer los pronodsticos y verificar su
precision, tanto de manera grafica como con la minimizacién de los errores.

< Finalmente, como recomendacion, en el analisis de la serie es necesario considerar
otras variables, para determinar la relaciéon con las mismas y evaluar asi la
prediccion en la explicacion de las variables reales de la economia.
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