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RESUMEN

TITULO: Proyeccion del Flujo de Caja para una Cooperativa de Intermediacién

Financiera Basado en Modelos Estadisticos de Series de Tiempo.

AUTOR: Jairo Alonso Arias Ramirez y Josué Fernando Umafia Rojas

PALABRAS CLAVES: flujo de caja, incertidumbre, econometria, Modelos de series
de tiempo ARIMA, prediccién, decisiones, planeacion financiera, metodologia.

CONTENIDO:

Se propone un modelo econométrico siguiendo la metodologia de Box-Jenkins para construir
modelos lineales de series de tiempo ARIMA a través de los siguientes pasos: analisis exploratorio
de la serie, identificacién, verificacion de estacionariedad en la serie de tiempo, estimacion de
modelos, diagnéstico o validacion y prediccién de los valores de la serie de tiempo.

La prediccion basada en series de tiempo es de gran interés practico, pues permite conocer, con un
margen de error, los valores futuros de una serie basandose en sus valores pasados (caso
univariable), Se pretende pronosticar las entradas y salidas de efectivo en el muy corto plazo para
una cooperativa de ahorro y crédito, teniendo en cuenta que entre mas corto el periodo de
proyeccién, mas acertado puede ser el pronéstico.

Se realizan dos métodos para el pronostico del flujo de caja con el propdsito de seleccionar el mejor
modelo, en la primera metodologia, se proyecta cada una de las variables de entradas y salidas de
efectivo que componen el flujo de caja, obteniendo como resultado final el “flujo de caja neto”, para
la segunda metodologia, se obtiene una sola variable (diferencia entre entradas y salidas de
efectivo), denominada flujo de caja neto. Al analizar los resultados se espera que la mejor
metodologia sirva de apoyo como una herramienta importante para la institucion en la toma de
decisiones y planeacion financiera, permitiendo cubrir eventualidades futuras o inesperadas y
minimizando la incertidumbre financiera.

* Proyecto de Grado: Proyeccién del Flujo de Caja para una Cooperativa de
Intermediacion Financiera Basado en Modelos Estadisticos de Series de
Tiempo.

** Facultad de ciencias. Escuela de matematicas. Director: Gabriel Yarfez.
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SUMMARY

TITLE: Cash Flow Projection for a financial intermediation cooperative based
on Statistical Time Series Models.

AUTHOR: Jairo Alonso Arias Ramirez and Josué Fernando Umafia Rojas

KEYWORDS: Cash flow, uncertainty, econometrics, time series models ARIMA,
prediction, Decisions, Financial Planning, methodology.

CONTENT:

An econometric model following the Box-Jenkins to build linear models of time series ARIMA one
through the following steps are proposed: Exploratory analysis of the series, identification, verification
of stationarity in time series, estimation of models, validation and diagnosis or prediction of the values
time series.

The prediction based on time series is of great practical interest, since it allows to know, with a margin
of error, future values of a series based on their past values (univariate case), itis intended to forecast
inflows and outflows of cash in a very short term for a credit union, given that the shorter the projection
period, the more successful may be the prognosis.

Two methods for forecasting cash flow in order to select the best model are calculate, in the first
methodology, it projected each of the variables of cash inflows and outflows that form cash flow,
obtaining as final result "net cash flow", for the second methodology, a single variable (difference
between inputs and outputs of cash), called net cash flow is obtained. Analyzing the results it is
expected, that the best methodology serve as support and as an important tool for the institution in
decision-making and financial planning, allowing cover future contingencies or unexpected and
minimizing financial uncertainty.

* Graduation project: Cash Flow Projection for Cooperative Financial
Intermediation Based on Statistical Models Time Series.

** Science Faculty. School of mathematics. Director: Gabriel Yanez.
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TITULO

Proyeccion del Flujo de Caja para una Cooperativa de Intermediacion

Financiera Basado en Modelos Estadisticos de Series de Tiempo.

INTRODUCCION

Se entiende por flujo de caja el resultado de la diferencia entre las entradas, o
posiciones activas, y salidas, o posiciones pasivas de efectivo, de una empresa en

un periodo determinado y la situacion de efectivo al final del mismo periodo.

El concepto de efectivo no se refiere solamente al dinero disponible en caja y bancos
sino también puede incluir otras cuentas con caracteristicas generales, como
depositos a la vista, inversiones temporales de alta liquidez, recaudos de cartera e

intereses de crédito y otras susceptibles de volverse efectivo en cualquier momento.

El flujo de caja puede prepararse para un periodo anual, semestral, mensual,
semanal o diario, entre otros, sin embargo, se debe tener en cuenta que entre mas

corto sea el periodo de proyeccién mas preciso seran sus resultados y su andlisis.

En el &mbito empresarial la consecucion de negocios depende en su gran mayoria
de la disponibilidad inmediata de recursos de efectivo libres, es decir, que dentro
del desarrollo de su actividad econdémica estos recursos no se encuentren
comprometidos con pagos actuales. De acuerdo a lo anterior las empresas se
encuentran en constante medicion y control de la liquidez, por tal razén el flujo de
caja se adopta como una de las principales herramientas para el administrador

financiero en la toma de decisiones.

El trabajo que se piensa realizar consiste en construir un modelo de series de tiempo

gue permita realizar proyecciones de corto plazo para el flujo de caja de una
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cooperativa de ahorro y crédito, utilizando informacion histérica de los movimientos

de todas las variables que lo definen.

La prediccion basada en series de tiempo es de gran interés practico, pues permite
conocer, con un margen de error, valores futuros de una serie basandose en sus

valores pasados (caso univariable).t

Adicional a la prediccion por variables que se realizara, también se construira una
sola variable como resultado final de todas las entradas y salidas que comprenden
el flujo de caja y la llamaremos flujo de caja neto, con el propésito de realizar una
prediccion que permita comparar estas dos metodologias. A continuacion, se

describen las metodologias, actual y propuesta, para realizar los flujos de caja:

Descripcion de la metodologia actual

Para la proyeccion de los ingresos y egresos de la entidad se registran los flujos
contractuales con base en los vencimientos que a la fecha de corte de la informacién
se encuentren pactados, ya sea en la forma de cuotas, cupones, redenciones, etc.,
que impliguen flujos en efectivo. En ninguna subcuenta y banda de tiempo debera
registrarse una proyeccion, estimativo o ajuste de otra indole, que sea ajeno a flujos

convenidos en fechas (o bandas de tiempo) preestablecidas. 2

El flujo de caja proyectado para la cooperativa esté dividido en diferentes bandas
de tiempo en un horizonte de 90 dias al igual que el Modelo estandar para la

medicion del riesgo de liquidez, establecidas de la siguiente manera:

! Duarte, J. C., La Cruz, G. C., Merli, G. O., & Echeverria, F. R. (2004). A comparison of time series forecasting
between artificial neural networks and box and jenkins methods. Revista Técnica de la Facultad de
Ingenieria. Universidad del Zulia, 27(3).

2 SUPERINTENDENCIA FINANCIERA DE COLOMBIA, Circular externa 042, Informacidn sobre los

flujos de caja contractuales y medicién estandar del riesgo de liquidez, (2009). 2 p.
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Tabla 1. Estructura proyeccién de bandas

BANDA 1

BANDA 2
BANDA 3

BANDA 4

DIAADIA1 -

7

TOTAL 1 A7 DIAS

TOTAL DE 8 A 15 DIAS

TOTAL DE 16 A 30 DIAS
CONSOLIDADO DE 1 A 30 DIAS
TOTAL DE 31 A 90 DIAS

Fuente: Superintendencia Financiera de Colombia

Actualmente la metodologia que la cooperativa implementa para su analisis

contempla la agrupacion de las posiciones activas y pasivas, como se muestra a

continuacion en el cuadro para diferentes bandas de tiempo.

Las variables a tener en cuenta en el flujo de caja, estan acordes a un aparte del

formato 4583

Tabla 2. Formato 458.

SUBCUENTA

DESCRIPCION

VENCIMIENTOS CONTRACTUALES - BANDA 1

DiA1 ‘ D'\Az‘ D'\A3‘ D'\A4| DiA5| DiAs| DIAT

DIAS1AT-
TOTAL

INGRESOS

005

RECAUDOS DE CARTERA DE CREDITOS Y CANONES DE LEASING

010

VENTAS, REDENCION Y RECIBO DE CUPONES DE INVERSIONES

030

VARIACION NETA DIARIA DEL SALDO DE CUENTAS DE AHORROS

035

RENOVACIONES CDT & CDAT

040

CAPTACIONES CDT & CDAT

055

INGRESOS POR CREDITOS DE BANCOS Y OTRAS INSTITUCIONES FINANCI

060

QOTROS INGRESOS DE CAJA

999

TOTAL INGRESOS DE CAJA

EGRESOS

015

VENCIMIENTOS BRUTOS DE CDT & CDAT

030

DESEMBOLSOS DE CARTERA DE CREDITOS Y DE OPERACIONES DE LEA:

035

COMPRAS DE INVERSIONES

040

EGRESOS POR CREDITOS DE BANCOS Y OTRAS INSTITUCIONES FINANCIH

045

QTROS EGRESOS DE CAJA (GASTOS ADMINISTRATIVOS, DE PERSONAL. H

999

TOTAL EGRESOS DE CAJA

FLUJO NETO DE CAJA

PORCENTAJE DE RENOVACION DE CDT & CDAT

Fuente: Superintendencia Financiera de Colombia

3 SUPERINTENDENCIA FINANCIERA DE COLOMBIA, Circular externa 017, Flujos de caja contractuales y
medicidn estandar del riesgo de liquidez, (2012).
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Descripcion de Ingresos:

o Recaudos de Cartera de Créditos o Canones de Leasing: Se registran los
recaudos de cartera de acuerdo vencimientos contractuales incluyendo tanto los
flujos previstos de capital como los de las cuentas por cobrar asociadas a dichos
activos (intereses, seguros, etc.)

o Ventas, Redencién y Recibo de Cupones de Inversiones: Se registran las
entradas por concepto de liquidacion o cancelacion de inversiones.

o Variacion Neta Diaria del Saldo de Cuentas de Ahorros: Proyeccién neta de

variacion de los ahorros.

o Renovaciones CDT# & CDAT®: en este campo se registran las renovaciones
gue los asociados realizan de sus productos de CDAT en la Cooperativa.

. Captaciones CDT & CDAT: Corresponde a los nuevos recursos que
constituyen los asociados en el producto de CDAT.

o Ingresos por Créditos de Bancos y otras Instituciones Financieras: Son los
ingresos que la cooperativa recibe por concepto de préstamos proyectados.

o Otros Ingresos de Caja: Corresponde a ingresos recibidos por otros
conceptos diferentes a los mencionados anteriormente como arrendamientos,

dividendos, reclamaciones.

Descripciones de Egresos:

o Vencimientos Brutos de CDT & CDAT: Salidas de dinero capital e interés sin
tener en cuenta que se hayan cancelado o renovado.

o Desembolso de Cartera de Crédito y Operaciones Leasing: se debe registrar
la salida de dinero correspondiente a los desembolsos de cartera de crédito.

o Compra de Inversiones: Posible salida de dinero por inversiones futuras.

4 CDT: Certificado de depdsito a término.
5> CDAT: Certificado de depdsito de ahorro a término.
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o Egresos por Créditos de Bancos y Otras Instituciones Financieras: Salida de
dinero de los vencimientos contractual de las obligaciones financieras.
o Otros Egresos de Caja. San las posibles salidas de dinero por concepto de

los gastos administrativos, de personal, etc.
Metodologia Propuesta

Para la proyeccién, se tendran en cuenta las mismas variables, referenciadas en la
metodologia actual. De acuerdo a lo expuesto anteriormente, el trabajo sera
enfocado a desarrollar la metodologia para la Banda 1, es decir proyeccion diaria
de 1 a 5 dias, plazo muy corto, en el cual se espera un mayor nivel de precision en

la prediccion.
Ingresos

Para las variables: recaudos de cartera, variacion neta diaria del saldo de cuentas
de ahorros, renovaciones CDAT, captaciones CDAT y otros ingresos de caja, se

utilizara un modelo estadistico de Series de Tiempo.
Para la proyeccion de las siguientes variables, se utilizaran métodos diferentes:

o Ventas, Redencion y Recibo de Cupones de Inversiones: Se realizara de
acuerdo a la estimacion que la cooperativa tenga frente a la cancelacién total de
una inversion vigente. Teniendo en cuenta que actualmente las inversiones se
renuevan casi que en su totalidad por lo que habria un efecto nulo en el flujo de

caja, se cancelan (hay entrada de efectivo), y se renuevan (hay salida de efectivo).
o Ingresos por Créditos de Bancos y otras Instituciones Financieras: No son

frecuentes, es acorde a la necesidad de capital de la entidad, puede estar entre 1y

4 veces al afio. Por lo tanto, se pronostica de acuerdo a la informacién historica.
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Egresos

Para las variables: Vencimientos brutos de un CDAT, desembolso de cartera de

crédito, otros egresos de caja, se utilizara modelo estadistico de Series de Tiempo.
Para la proyeccion de las siguientes variables, se utilizaran métodos diferentes:

o Compra de Inversiones: Se realizara de acuerdo al superavit que registre la
cooperativa de efectivo, en el momento justo que se prevea la realizacién de una
nueva inversion. Teniendo en cuenta que actualmente las inversiones se renuevan

casi en su totalidad por lo que habria un efecto nulo en el flujo de caja.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

Las empresas hoy en dia se ven enfrentadas a la exposicién de diversos riesgos,
uno de ellos es la posible incidencia en el riesgo de liquidez®, como medida que
ayude a controlar y evitar este tipo de riesgo es necesario que las empresas cuenten

con un flujo de caja’ como herramienta que permita:

. Tener claro cuales son las posiciones activas y pasivas que tienen que ver

con el movimiento de efectivo.

. Permitir un monitoreo diario de la liquidez.
. Administrar la liquidez de forma adecuada y oportuna.
. De acuerdo al flujo neto de caja, establecer o prever si existen problemas de

liquidez o si por el contrario existen excesos de la misma.

. Evaluar la habilidad de la cooperativa para generar flujos futuros de efectivo.
. A través del flujo de caja se puede estimar el nivel de colocacién apropiado
para las diferentes oficinas.

. Evaluar el cumplimiento de sus obligaciones ante entidades financieras,

clientes (asociados), proveedores y otros.

La cooperativa actualmente realiza dentro de sus buenas practicas la proyeccion
del flujo de caja de forma semanal, acorde a lo estipulado por la Superintendencia
Financiera de Colombia8, sin embargo, teniendo en cuenta que se trata de un
formato para supervision de riesgo de liquidez, se observa que solo contiene
proyecciones de futuras captaciones o colocaciones u otros flujos de ingresos o
egresos respecto de los cuales exista una fecha de vencimiento contractual®. Ello

significa que el reporte no contiene ajuste alguno por factores de comportamiento

6 Riesgo de Liquidez: es la contingencia de no cumplir de manera oportuna y eficiente las obligaciones
contraidas contractual y no contractual.

7 Flujo de Caja: Es el resultado de |a diferencia entre las entradas y salidas de caja o efectivo en un periodo
dado.

8 Entidad que vigila y controla algunas de las entidades del sector financiero colombiano como bancos,
cooperativas financieras, compaiiias de financiamiento entre otras.

° Vencimiento Contractual: Fecha Pactada para el pago del crédito.
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histérico o proyectado u otro tipo de factores que pretendan reflejar determinada
evolucion prevista de los flujos, vale decir, fenOmenos estacionales, indices de

prepagos, moras, retrasos y renovacion de depadsitos.

Al evaluar una de las variables a proyectar, “recaudo de cartera”, se observa que
los recaudos proyectados no coinciden con los recaudos reales, ya que no tiene en
cuenta algunas practicas que se presentan como el prepago total o parcial de

créditos, pago de cuotas en mora, anticipo de obligaciones.

Teniendo como parametro el formato anterior, la cooperativa realiza la proyeccién
del flujo de caja semanalmente, ingresando la informacién en una hoja de Excel,
bajo criterios establecidos por la cooperativa, utilizando metodologias similares a

promedios mdviles e indices estacionales.

De acuerdo a lo anterior, se desea proyectar el flujo de caja con criterios mas
técnicos y apropiados sustentados en modelos estadisticos de series de tiempo que

permitan obtener una mayor capacidad de prediccion.
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2. OBJETIVO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo que permita predecir valores futuros mediante la aplicacion
de métodos estadisticos de series de tiempo para el flujo de caja 6ptimo de una

cooperativa de ahorro y crédito.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Pronosticar las entradas y salidas de efectivo de la entidad, en un periodo de
tiempo, utilizando modelos estadisticos.

o Construir y comprobar modelos de series de tiempo para la prevision en el
corto plazo de las diferentes variables que definen el flujo de caja.

o Andlisis de backtesting, es decir, evaluar el desempefio del modelo
confrontando lo ocurrido en la realidad con los resultados arrojados por el modelo

durante un periodo de tiempo.

26



3. MARCO REFERENCIAL

Historia del Cooperativismo en Colombia?®

A finales del siglo XIX y primera décadas del presente se expusieron en Colombia
las primeras tesis vinculadas a la creacion de instituciones especializadas sin animo
de lucro. Fue el General Rafael Uribe (1904) quien como presidente de la Republica
plante6 la idea cooperativa. Luego, el padre Adan Puerto, por los afios 20, la

promueve en el oriente de pais, siguiendo el modelo que habia visto en Europa.

Las primeras cooperativas se orientaron al ahorro y crédito de tipo cerrado,
surgiendo luego otras de tipo multiactivo, casi todas confecciones de ahorro y

crédito.

Actualmente, el cooperativismo colombiano ha llegado a niveles importantes de
desarrollo, catalogandose como uno de los mas pujantes del continente,
fundamentalmente en lo que respecta a indicadores econémicos. En primer término,

se destaca el sector financiero, seguido del agropecuario y del de transportes.

En Colombia existen dos clases de cooperativas:
o Las cooperativas financieras se encuentran autorizados para ejercer la
actividad de intermediacion financiera con sus asociados y terceros deben estar

vigilados por la superintendencia financiera de Colombia.

o Las cooperativas de ahorro y crédito que ejercen la actividad de
intermediacién financiera Unicamente con sus asociados, son vigiladas por la

superintendencia de economia solidaria.

10 http://www.creafam.com.co/Adultos/Sub_Paginaview.asp?Codigo=70
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Adicional a la Superintendencia de economia solidaria que es el principal ente de
vigilancia y control en Colombia para las cooperativas de ahorro y crédito, existe
FOGACOOP!, que es una entidad que ayuda con el correcto monitoreo del sector.
Estas entidades son las encargadas de solicitar reportes o informes periddicos que
ayudan a controlar el sector solidario y que a su vez mejoran la eficiencia del mismo,
hay que aclarar que la informacion solicitada para el respectivo monitoreo es en

base a hechos econdmicos pasados.

Bajo el entorno econdémico expansivo que actualmente esta viviendo Colombia, es
indispensable que los entes de vigilancia cuenten con estudios estadisticos
especializados que permitan pronosticar variables para escenarios futuros
cercanos, identificando el comportamiento economico que pueda tener las

cooperativas de ahorro y crédito en el pais.

De acuerdo a lo anterior se investiga y se identifica un trabajo basado en un estudio
econométrico, con metodologia en series de tiempo?'?, donde se implementa un
modelo estadistico para pronosticar el comportamiento de la cartera de créditos en
una cooperativa de ahorro y crédito, teniendo en cuenta que esta variable cartera
de crédito se encuentra incluida dentro de las variables que se van a proyectar en
el presente trabajo, se considera viable como soporte para el desarrollo del presente

proyecto.

En la informacion financiera que presentan las cooperativas de ahorro y crédito la

cartera es el rubro mas significativo por ser la variable generadora de los principales

11 Fogacoop: Entidad financiera vinculada al ministerio de hacienda y crédito publico. Cuyo objetivo es
proteger la confianza de los ahorradores y depositantes de las entidades cooperativas adscritas por medio
del seguro de depdsitos.

12 ROMERO, Correa Victor Hugo. Implementacién de modelo para pronosticar variables en cooperativas:
caso de cobelen con cartera de créditos. Trabajo de grado Magister en Administracion Financiera. Medellin.:
Universidad EAFIT. Escuela de Economia y Finanzas (2015). 4-5p.
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ingresos operacionales de la entidad, actualmente la cartera en el sector

cooperativo representa en promedio un 79% sobre el total de activos.?

En este estudio el autor hace énfasis en que la variable a proyectar cuenta con 51
observaciones, esta cantidad es de suma importancia a la hora de proyectar cifras,
considerando que esto tiene en cuenta la capacidad de la propia empresa para
generar crecimiento, por lo anterior es un periodo suficiente para pensar que el
pasado ayuda a predecir el comportamiento futuro por ello es relevante manifestar

que el modelo es econométrico de tipo autorregresivo.

Se realiza la proyeccion de los ingresos por concepto de recaudo de cartera de
crédito, utilizando analisis de series de tiempo, por medio de la metodologia de Box-
Jenkins con modelos econométricos autorregresivos ARIMA, se toman datos
mensuales del crecimiento de la cartera de créditos de la cooperativa sujeta de
estudio, para que a partir de alli se proyecte el comportamiento de la variable para
los préximos siete meses. Utilizaron Eviews'# para realizar los procedimientos

indicados.

Se siguieron los siguientes pasos para el desarrollo de la Metodologia Arima De Box

Y Jenkins:

1. Identificacion del modelo - Orden de integracion, Componente autoregresivo

(AR) y componente de medias moviles (MA).

2. Estimacion de los parametros.

3 Examen de Diagndstico — Examinar si los residuos son ruido blanco.
4. Pronéstico.

5 Seleccion del mejor modelo.

13 SUPERINTENDENCIA DE LA ECONOMIA SOLIDARIA, Entidades vigiladas. Cooperativas de ahorro y crédito
(2015). Estados financieros diciembre (2015). Disponible en internet:
http://www.supersolidaria.gov.co/es/entidad/cooperativas-de-ahorro-y-credito-2015

14 Eviews: Software estadistico.
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6. Andlisis de backtesting. Comparacion de los recaudos actuales vs la

metodologia aplicada.

En la fase de identificacién el autor manifiesta que es importante la parte grafica en
la busqueda de posibles puntos atipicos, que son cambios estructurales en la base
de datos, al no presentar una tendencia creciente ni decreciente esto da indicios

gue no es estacionaria.

Se realizan diferentes modelos para llegar a la conclusion que la segunda ecuacién
es la mas indicada para el prondstico de la variable cartera.

Al incluir los datos en el sistema se obtiene lo siguiente como respuesta

Tabla 3. Resumen variable crecimiento cartera
Segunda ecuacion

Dependent Variable: CRECIMIENTO_CARTERA
Method: Least Squares

Date: 06/05M15 Time: 14:11

Sample (adjusted): 2011M02 2015M03

Included observations: 50 after adjustments
Convergence achieved after 9 iterations

MA Backcast: 2009M11 2011001

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.23E+09 1.63E+08 7.508315 0.0000
AR(1) 0.514741 0.120696 4. 264763 0.0001
MA[15) -0 BT2T86 0.028830 -30.27390 0.0000
R-squared 0636913 Mean dependent var 1.23E+09
Adjusted R-squared 0.621463 5.D. dependent var 8.88E+08
S.E. of regression 546E+08 Akaike info criterion 43.13289
Sum squared resid 1.40E+19 Schwarz criterion 43.24761
Log likelihood -1075.322 Hannan-Quinn criter. 4317657
F-statistic 41.22287 Durbin-Watson stat 1.925868
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 51
Inverted MA Roots .89 91+ .40i .91-.40i 6= T4i
BB+ T4i 31-94i 31 +.94i - 10-99i
- 10+.99i =.50-_86i - 50+ 86i - B0+.58i
-.B0-.58i =87 21i - 97+.21i
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Se observa que esta ecuacion es la mas apta para modelar un prondstico porque
presenta una buena significancia si se analiza el criterio de probabilidad; ambas
variables estan por debajo de 0.05 en los coeficientes AR (1) 0.0001 y MA (15)
0.0000

Grafico 1. Residuos
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Se observa que en el grafico 1, que en los residuales se presenta un buen ajuste

entre la variable actual y la proyeccion.

Al realizar la respectiva proyeccion de la variable cartera para los proximos siete

meses da como resultado el siguiente grafico.
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Grafico 2. Comparacion crecimientos
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Como conclusion final identifican que con los crecimientos proyectados la entidad
tiene un gran beneficio dentro de su planeacion financiera, el crecimiento promedio
mensual ya da un parametro para estimar otras variables relevantes en la entidad
como son los depésitos requeridos para la operacion de estos meses y la medicién

del impacto de liquidez.
Adicional el autor afirma que de acuerdo a los resultados obtenidos y seguimiento

realizado es exitoso trabajar con este modelo ya que el acierto del prondstico es del
97%.
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4. DISENO METODOLOGICO

En la construccion del flujo de caja, se deben tener en cuenta tanto las posiciones

activas de las entidades, como las posiciones pasivas, ya que la resta de las

posiciones activas y las posiciones pasivas da como resultado el Flujo Neto De Caja.

Para la realizaciéon del trabajo se cuenta con informacién histérica de 12 meses, de

forma diaria (dias laborales de lunes a viernes), para la proyeccion de las siguientes

variables que componen el flujo de caja:

Tabla 4. Variables flujo de caja

SUBCUENTA

DESCRIPCION

MA1| mAz‘ mns‘ mn4| mns‘

INGRESOS

005

RECAUDOS DE CARTERA DE CREDITOS ¥ CANONES DE LEASING

010

VENTAS. REDENCION Y RECIBO DE CUPONES DE INVERSIONES

030

VARIACION NETA DIARIA DEL SALDO DE CUENTAS DE AHORROS

035

RENOVACIOMES CDT & CDAT

040

CAPTACIONES CDT & CDAT

0585

INGRESOS POR CREDITOS DE BANCOS Y OTRAS INSTITUCIONES FINANCIH

060

OTROS INGRESOS DE CAJA

999

TOTAL INGRESOS DE CAJA

EGRESOS

015

WEMCIMIENTOS BRUTOS DE CDT & CDAT

030

DESEWMBOLSOS DE CARTERA DE CREDITOS Y DE OPERACIONES DE LEAS

035

COMPRAS DE INVERSIOMES

040

EGRESOS POR CREDITOS DE BANCOS Y OTRAS INSTITUCIONES FINANCIE

045

OTROS EGRESDS DE CAJA [GASTOS ADMIMISTRATIVOS, DE PERSONAL, H

999

TOTAL EGRESOS DE CAJA

| 005

FLUJO NETO DE CAJA

Fuente: Aparte formato 458 superintendencia financiera de Colombia

Se utilizara la teoria estadistica de las series de tiempo para realizar un andlisis

detallado de los patrones historicos de las variables a considerar y para proyectarlas

hacia el futuro.
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En el andlisis de series de tiempo, las variables en estudio pueden dividirse en
componentes, tales como nivel promedio, tendencia, estacionalidad, ciclos y error.
La estrategia es identificar cada componente usando datos historicos, para luego
efectuar los pronésticos.

Se seguiran los siguientes pasos, segun la metodologia de Box-Jenkins para
construir modelos lineales de series de tiempo (ST) €:

1. Andlisis Exploratorio de la Serie:

Consiste en un primer analisis grafico que permita identificar si existen puntos
atipicos, tendencia, ciclos, estacionalidades, variaciones irregulares continuando
con la realizacion de pruebas estadisticas que permitan convertir la serie en
estacionaria (media y varianza constante).

2 Identificacion:

- Verificar la estacionariedad de la serie de tiempo.

- Usar correlogramas simple y parcial para identificar el modelo apropiado, el orden
de integracion Tipo de procesos AR, MA, ARMA, ARIMA, con posibles modelos en
la parte estacional y no estacional

3. Estimacion:

De parametros del modelo, coeficientes asociados a los procesos identificados.

15 Duarte, J. C., La Cruz, G. C.,, Merli, G. 0., & Echeverria, F. R. (2004). A comparison of time series forecasting
between artificial neural networks and box and jenkins methods. Revista Técnica de la Facultad de
Ingenieria. Universidad del Zulia, 16 p.

6 Box, G., Jenkins, G., Reinsel, G. “Time series analysis, forecasting and control” (32 ed.), Prentice Hall., New
Jersey, USA, (1994).
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4. Diagnostico:

- Verificar si el modelo es adecuado.

- Seleccionar el mejor modelo, bajo criterios de informacion de Akaike (AIC),
bayesiano (BIC)

- Andlisis de Residuos, debe aproximarse a comportamiento de ruido blanco,
(media cero, varianza g2 y covarianza cero.).

- Mejorar el modelo de ser necesario.

5. Prediccion de los valores de la serie de tiempo:
- Uso del modelo final para obtener predicciones de la serie.

- Andlisis de Errores de Prediccion.

Se trabajara el software estadistico Gretl.

35



4.1 SERIE RECAUDO DE CARTERA

4.1.1 Andlisis Exploratorio

Gréfico 3. Serie de tiempo recaudo de cartera

5000

4500 -

4000 T

3500 T

3000 1

2500 T

2000 ]

1500 T

1000 . . . . . . .
2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01 2016-01-01 2016-03-01

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con el Gréfico 3, se observa que la serie no tiene tendencia, la variacion
es constante, presenta algunos valores mas altos que los demas que podrian
representar valores atipicos, no se puede determinar a simple vista si existe

estacionalidad.

Los recaudos de cartera dependen de la colocacién de créditos y de otros factores
como los prepagos o cancelacion total anticipada de créditos, pagos anticipados de

cuotas y habito de pago de los asociados.
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Tabla 5. Estadisticos basicos de la variable recaudo de cartera

Recaudo
Cartera

Media

Mediana

C.V. 0,29958
Asimetria 0,97210
SO XIS 0,073204

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Tabla 5, el coeficiente de simetria (0,97210) identifica que la curva
de la variable recaudo de cartera es asimétricamente positiva, como se observa en

el gréfico 4 (histograma serie de tiempo recaudo de cartera), es decir:

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

. Hay valores mas separados de la media a la derecha.

. La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que
existe una gran concentracion de valores alrededor de la media, indicativo de baja

dispersion de los datos.
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Grafico 4. Histograma serie de tiempo recaudo de cartera.
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al Grafico 4, se observa que los valores de la serie presentan
distribucion asimétrica positiva es decir sesgo a la derecha, su media y su mediana
no coinciden (véase tabla 4) adicional se identifica en el grafico que existen pocas

observaciones de la media hacia la derecha.

Adicional se observa en el gréfico 4, que el 55% de los datos de la serie de tiempo
recaudo de cartera se concentran aproximadamente entre los valores de $2.000 y
$2.900 millones y solo un 6% de los datos observados estan entre los valores
$4.600 y $5.500 millones.
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Gréafico 5. Graficos de Caja serie de tiempo recaudo de cartera
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el gréfico 5.1, que la serie presenta un comportamiento similar los
dias lunes, martes y, algo distinto, el miércoles, son los dias de mayor recaudo y
de mayor variabilidad. Una de las posibles causas para este comportamiento podria
ser la acumulacion de los recaudos no recibidos correspondiente a los dias sdbados
y domingos. El jueves es el dia de menor recaudo y el de comportamiento mas
estable, la variaciéon es menor que en los demas dias. El viernes tiende a tener mas

recaudos que el jueves, y son recaudos mas disimiles, tal vez por el hecho de que
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se trata del ultimo dia de la semana habil para poder cancelar, se observa ademas
que, con la excepcidn del lunes, se presentaron recaudos muy altos en los demas

dias de la semana.

El Grafico 5.2, representa la informacién de la serie recaudo de cartera separada en
tres momentos, cada momento esta comprendido por 10 dias es decir el momento
1 corresponde del dia 1 del mes al dia 10, el momento 2 corresponde al dia 11 del
mes al dia 20, el momento 3 corresponde al dia 21 del mes al dia 30. En el grafico
gue se esta analizando se observa que el comportamiento de la serie es muy similar

en los diferentes momentos del mes.

En el Grafico 5.3, se presenta la informacion de la serie recaudo de cartera
agrupada por meses con el propoésito de poder identificar si existe algun tipo de
tendencia, al observar la gréafica se perciben diferencias en el recaudo mes a mes,
identificando el mes de marzo como el periodo donde esta variable es mas alto, no

se sabe con certeza a que se debe este comportamiento.

4.1.2 ldentificaciéon

Gréfico 6. Rango — Media serie recaudos de cartera de créditos
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Fuente: Elaboracién propia
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Se refleja en la gréfica 6, que la variabilidad con respecto a esa media no permanece
constante en el tiempo, por lo cual se determina que la serie no es estacionaria en

varianza, y se debe transformar la serie aplicando logaritmos, se suaviza la serie.

HO: El rango varia en funcién de la media, la varianza no es constante (el modelo

no es estacionario en varianza)

HA: El rango no varia en funcion de la media, la varianza es constante (el modelo

es estacionario en varianza)

Tabla 6. Resultado funcion rango — media

pendiente de 'rango' con respecto a 'media' = 1,21741
el wvalor p para HO: pendiente = 0 es 0,0716757

Fuente: Elaboracion propia

El valor p es mayor a 0.05, (nivel de significancia del 5%), por lo tanto, no se rechaza
HO, el modelo es no estacionario en varianza, y es necesario transformar la serie

original, tomando logaritmos.
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Grafico 7. Gréfico logaritmos serie recaudos de cartera
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickeyv-Fuller para recaudos
incluyendo 5 retardos de (1-L)recaudos

(el maximo fue 5, el criterio AIC)

tamafio muestral 275

hipftesi=z nula de raiz unitaria: a = 1

con constante vy tendencia cuadratica

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + b2*c"2 + (a-1)*y(-1l) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -1,055396

Estadistico de contraste: tau ctt(l) = -g,35306

valor p asintdtico 1,215e-023

Coef. de autocorrelacidn de primer orden de e: -0,044
diferencias retardadas: F{(5, 26&) = 11,377 [0,0000]

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 7, se observa que el P — valor: 1,215e-023, es < 0.05 (nivel
de significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en

media.
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Grafico 8. Correlograma logaritmo serie recaudos de cartera
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el grafico 8, que en los correlogramas simple y parcial, las barras se

truncan en el tiempo, dando indicios de un modelo mixto ARMA.

Tanto en el tipo de proceso AR como MA, se identifica un posible orden dos,
teniendo en cuenta los truncamientos de los primeros retardos de los correlogramas
simple y parcial. No se observa estacionalidad en el comportamiento de los

correlogramas.

4.1.3 Estimacién de Modelos ARIMA

Tabla 8. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
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Ar:

Ma:

Componente autoregresivo
Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Componente de medias moviles

Tabla 9. Modelo 1 (2, 2)

Fuente:

Modelo 1: ARMA, usando las cocbhservaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T =
Zs1)

Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)

Wariakbls dependientcte: logaritmo_ Recauwdos

Desviaciones tipicas basadas en =1 Hessiano

Coeficiente = Walor p
const 7,88599 7 a67T, 2 Q,0000 Eaded
phi_ 1 O, ZSacos 0, 0720073 4,930 8,22e—07 -
phi_ 2 —0, 841732 0, 0623785 —a=,49 1, 7Oe—041 ===
theta_ 1 —0,06014949 0,105373 —0, 5708 00,5681
theta_2Z 0, 7TEB0360 0,0445543 17,51 1,10e—068 ***
Media de la wble. dep. JT.8859229 D.T. de la wvkbkle. dep. o,279399
media innovaciones o, 000201 D.T. immovaciones O,249494496
Log—vero=similitud —3,4140349 Criterio de Akaike 18,82807
Criterio de Schwar= 40,65820 Crit. de Hannan—Quinn 27,.,58318
Real Imaginaria Midulo Frecuencia
AR
Rai= a o,z109 —1,06949 1, 0900 —o,z2190
Raiz = o,zi109 1,06949 1,0900 o,zi90
M
Rai= 1 o,0385 —1,1314 11,1320 —0,z2a46
Rai= = 0, 0385 1,1314a 11,1320 0,Zaa6

Elaboracion propia

Tabla 10. Modelo 2 (2,1)

Modelo 2: ARMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 281)
Eztimado u=sando el filtro de Ealman (HV exacta)

Variable dependiente: logaritmo Recaudos

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z Valor p
const T,886800 0,0163438 482, 5 00,0000 ***
phi 1 0,659240 0,243921 2,703 00,0089 &*&*
phi 2 -0,268547 0,0724248 -3,708 00,0002 o
theta_ 1 -0,370400 0,250337 -1,480 00,1390
Media de la vble. dep. T,885929 D.T. de la vble. dep. 0,279359%9
media innovaciones 0,000068 D.T. innovaciones 0,264757
Log-verosimilitud —-25,36260 Criterio de RAkaike 60,72521
Criterio de Schwarz 78,9198 Crit. de Hannan-{uinn 68,02113

Fuente:

Elaboracion propia
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Tabla 11. Modelo 3 (2, 1, 1)

Modelo 3: ARTMA, usando las observaciones 2015-02-03:2016-02-29 (T = 280)
Eztimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L) logaritmo Recaudos
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica -4 Valor p
const 0,000149176 0,000228338 0,6533 0,5136
phi 1 0,298261 0,0595163 5,011 5,40e—-07 #*x%
phi 2 -0,157230 0,0594330 -2,6845 0,0082 HEE
theta 1 -1,00000 0,00837516 -10&6,7 0,0000 HEE
Media de la vble. dep. -0,002613 D.T. de la wvble. dep. 0,340040
media innovaciones -0,0047168 D.T. innovaciones 0,266538
Log-verosimilitud -259,80205 Critcerioc de RAkaike 69,60411
Criterio de Schwarz 87,77806 Crit. de Hannan-guinn T&6,89371
Fuente: Elaboracion propia
4.1.4 Diagnéstico
Tabla 12. Comparacion de modelos ARIMA
Modelo Estructura Criterio Akaike
Modelo 1 (2,2) 18,82807
Modelo 2 (2,1) 60,72521
Modelo 3 (2,1,1) 69,60411

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 12, se observa que el mejor modelo ARIMA estimado es el 1,

modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

Se valida la estacionariedad del modelo 1 (2,2), identificando que las raices en

modulo son mayores que 1.
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4141 Analisis de los residuos de la serie recaudos de cartera.

Gréfico 9. Correlograma de residuos modelo ARMA (2,2)
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Fuente: Elaboracién propia

Se pretende validar si los residuos son ruido banco gaussiano

Se observa en el gréafico 9, que no hay problemas de autocorrelacion, los residuos

se encuentran dentro de las bandas de confianza excepto en el retardo 6.
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Grafico 10. Residuos contra el tiempo, serie logaritmo recaudos de cartera modelo
ARMA (2, 2)
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Fuente: Elaboracion propia

El grafico 10, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Gréafico 11. Normalidad de los residuos serie logaritmo recaudos de cartera
Modelo ARMA (2,2)
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Fuente: Elaboracion propia
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HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente

Contraste de la hipétesis nula de distribuciéon normal:

Chi-cuadrado (2) = 5,845 con valor p 0,05379

De acuerdo al gréafico 11, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta
que el p-valor es mayor al nivel de significancia 0.05, no se rechaza la hipotesis

nula, es decir, se considera que el error se distribuye normalmente.
4.1.5 Prediccion de los valores.

Grafico 12. Prediccion logaritmo serie recaudos de cartera
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Fuente: Elaboracion propia

Se procede a realizar la prediccion de la serie recaudo de cartera, cifras en millones
de pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido entre el 1
al 7 de marzo de 2016
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En el grafico 12, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie recaudos
de cartera de créditos, y la prediccion del mejor modelo que se ajusta al
comportamiento de los datos de la serie, ARMA (2,2). La prediccion recoge la
informacion de la variable observada, recogiendo el comportamiento de la serie,

aunque no se aproxima a los cambios fuertes de la misma.

Tabla 13. Prediccion de la serie recaudos de cartera.

Periodos Valores Intervalos deoconﬂanza al
royectados proyectados en _ 95%

P Millones de pesos (en millones de pesos)
1/03/2016 2823,2331 1748,3644 4558,9199
2/03/2016 2664,6180 1616,8224 4391,4467
3/03/2016 2531,1651 1535,1847 4173,3068
4/03/2016 2609,3724 1563,2808 4355,4752
7/03/2016 2754,2956 1644,8838 4611,9683

Fuente: Elaboracién propia

Se observa en la tabla 13, que los intervalos de confianza de las predicciones al
95%, presentan un rango amplio, teniendo en cuenta la dispersion de los datos de

la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es Uutil, teniendo en cuenta que
la serie de recaudos de cartera no presenta un comportamiento constante en el

tiempo, y es muy dificil estimar sus valores futuros.

Se calcula que el 78% de las estimaciones de la serie original, registran una
variabilidad de + o — 30% sobre los valores observados en dichos periodos.

Estimaciones que reducen la incertidumbre.

4.1.6 Andlisis de errores de la prediccién

Log Recaudos estimada residuo
2015-10-09 7,273786 7,893498 -0,619711 *
2015-12-09 8,496990 7,850748 0,646243 *
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Tabla 14. Errores del modelo ARMA (2,2)

Hota: # denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas
Eztadisticos de evaluacidn de la prediccidm
Error medio 0,00020056
Error cuadratico medio 0,060134
Raiz del Error cuadratico medio 0,24522
Error absoluto medio 0,159766
Porcentaje de error medio -0,092512
Porcentaje de error absoluto medio 2,493
U de Theil 0,T71602

Fuente: Elaboracion propia

Unicamente en 2 observaciones, se denota un residuo superior a 2.5 desviaciones

tipicas.

Los errores del modelo segun la tabla, son bajos, lo que indica que el modelo es

adecuado.
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4.2 SERIE SALDO DE AHORROS

4.2.1 Andlisis Exploratorio

Grafico 13. Serie de Tiempo Saldo de Ahorros
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al gréfico 13, la serie de tiempo saldo de ahorro muestra una tendencia
a la baja en sus saldos de ahorros desde el mes de febrero del 2015 hasta el mes
de diciembre de 2015, en enero de 2016 la tendencia cambia, al parecer existen
estacionalidades, al observar el comportamiento se identifican oscilaciones muy

similares, al parecer no hay valores atipicos.

Continuando con el andlisis del grafico 13, el comportamiento de la variable saldos
de ahorro presenta en los primeros meses del afio una tendencia creciente, debido
a que las personas en su gran mayoria inician el afio de una forma conservadora,
es decir manteniendo seguro su dinero, adicional en la cooperativa se captan
ahorros a través de los convenios que existen con entes gubernamentales por
concepto de recaudo de impuestos, dineros que generalmente son retirados en los
ultimos meses del afio para cumplir con el respectivo desarrollo de las obras en la
ciudad. Este comportamiento se puede evidenciar en la gréafica 4, donde el dltimo

trimestre registra una disminucion exponencial de la variable saldos de ahorro.
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Tabla 15. Estadisticos basicos de la variable Saldo de Ahorro

Saldo Ahorros

Media 172651,79

Mediana 172843,98
C.V. 0,03

Asimetria 0,31

Exc. de curtosis -0,60

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Tabla 15, el coeficiente de asimetria (0,31), identifica que la curva
de la variable saldos de ahorros es casi simétrica, debido a que su valor es cercano
a cero, adicional su mediana es muy similar a la media, existiendo aproximadamente
la misma cantidad de valores a los dos lados de la media. En este caso, la media
no se encuentra influenciada por valores atipicos o poco frecuentes, y junto a la

mediana describen de manera adecuada la tendencia central de las series.

Continuando con el andlisis, en la Tabla 15 se observa que el coeficiente de
variacion (C.V.) de la variable saldo de ahorros es muy bajo, por lo tanto, presenta
alta homogeneidad en sus valores, adicional el resultado de la curtosis en la variable
también presenta valor negativo que, aunque supera los grados de aceptacion de
mas o menos 0.5, se puede decir que la serie presenta una distribucion con baja

concentracion de datos alrededor de los valores centrales de la serie.
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Grafico 14. Histograma serie de tiempo saldo de ahorros
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al Grafico 14, se observa que los valores de la serie presentan una
distribucion simétrica, la media y mediana son similares (véase tabla 14), la gran

mayoria de sus datos tienden a la media.

También se observa en el grafico 14, que el 70% de los datos de la serie de tiempo
saldos de ahorro se concentran entre los valores de $165.000 y $180.000 millones
rango donde se ubica la media y mediana con un valor aproximado de $172.000
millones y un 30% se encuentran distribuidos de manera similar alrededor de estos

valores.
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Gréafico 15. Graficos de Caja serie de tiempo saldo de ahorro
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la grafica 15.1, que la serie saldos de ahorro presenta un

comportamiento homogéneo es decir la variabilidad que se identifica es muy baja.

Al analizar la grafica 15.2, se concluye que no existe variabilidad en sus datos, es
decir el comportamiento durante todo el mes y al mirarlo por los diferentes

momentos es similar lo que refleja una cultura marcada de ahorro donde la porcion
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no volatil (estabilidad) es alta, al interior de la cooperativa este indicador se

encuentra ubicado alrededor del 97%.

En la gréfica 15.3, donde se analiza el comportamiento mes a mes de la variable se
perciben diferencias significativas donde el mes de marzo presenta mayor
incremento en el saldo de ahorros caso contrario a los meses de noviembre y

diciembre.

4.2.2 ldentificacion.

Gréfico 16. Rango — Media saldo de ahorros
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Fuente: Elaboracion propia

Se verifica si la serie es estacionaria en media y en varianza a través del grafico de

rango media y de la prueba de raiz unitaria, Dickey-Fuller aumentado.

Se refleja en el grafico 16, que los valores de la serie saldo de ahorros no tienden a
oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a esa media
no permanece constante en el tiempo, existe dispersion, por lo cual se determina
que la serie no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie aplicando

logaritmos, se suaviza la serie.
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Grafico 17. Grafico logaritmos saldo de ahorros
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Fuente: Elaboracién propia

Tabla 16. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickey—-Fuller para bhorros
incluyendos 3 retardos de (1-L)ahorros

(el maximo fue 10, el criterioc AIC)

tamafic muestral 277

hipdtesis nula de raiz unitaria: a = 1

con constante v tendencia

modelo: (1-L)y = b0 4+ bBl1%c 4+ (a-1)*y(-1) + ... 4+ e
wvalor estimado de (a — 1): —0,0591413

Estadistico de contraste: tau ct(l) = -2,16068

wvalor p asintdtico 00,5111

Coef. de autocorrelacidén de primer orden de e: —0,002
diferencias retardadas: F(3, 271) = 3,067 [0,0284]

con constante vy tendencia cuadratica

modelo: (1-L}v = b0 + bl*t + b2*t"2 + (a-1)*wvw (-1} + .
wvalor estimado de (a — 1): -0,09&682614

Estadistico de contraste: tau ctt(l) = -2,98117

wvalor p asintdtico 00,3052

Coef. de autocorrelacion de primer orden de e: —-0,000
diferencia=s retardadas: F(3, 270) = 2,329 [0,0748]

+ =

Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo a la tabla 16, se observa que el P — valor: 0,3052, es > 0.05 (nivel de
significancia del 5%), por lo tanto, no se rechaza HO, la serie no es estacionaria en

media.

Grafico 18. Gréafico diferencia serie saldo de ahorros
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al grafico 18, se observa que la serie se hace estacionaria, no se
identifica tendencia, y los valores fluctian por el tiempo a través de una media

constante.
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Grafico 19. Correlograma logaritmo saldo de ahorros
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa en el grafico 19, que los correlogramas se extinguen, dando indicio de
un posible modelo mixto ARMA.
Se observa estacionalidad en el comportamiento del correlograma simple, con

comportamiento de caida constante en el tiempo.

4.2.3 Estimacion de Modelos ARIMA.

Tabla 17. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
Ar: Componente autoregresivo

K Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias moviles
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En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 18. Modelo 1 (1,1,1) con constante

Modelo 3: ARTIMA, usando las observaciones 2015-02-03:2016-02-29 (T = 2Z80)
Estimado usando el filtro de Halman (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L) 1 Ahorros
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica z Valor p
const —0,0002816892 0,000137300 -1,428 0,1534
rhi_ 1 0,873332 0,0877473 T,674 1,66e-014 =**
theta_1 -0,855724¢ 0,0589600 —-14,51 9,93e-048 **=
Media de la vble. dep. —-0,000267 D.T. de la vble. dep. 0,007603
media innovaciones -6,25e-06 D.T. innovaciones 0,007367
Log-verosimilitud 277,5972 Criterio de Rkaike —-1347,194
Criterio de Schwarz —-1532,655 Crit. de Hannan-Quinn -1941,363
Feal Imaginaria Madulo Frecuencia
LE
Raiz 1 1,4850 0,0000 1,4850 o0,0000
MR
Raiz 1 1,1686 0,0000 11,1686 o0,0000

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 19. Modelo 2 (1,1,1)

Modelo 4: ARIMA, usando las observaciones 2015-02-03:2016-02-29 (T = 280)
Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)

Variable dependiente: (1-L) 1 Ahorros

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z Valor p
phi 1 0,658208 0,0973749 6, 760 1,38e-011 *#w
theta 1 -0,834778 0,0687015 -12,15 5, 68e-034 *==

Media de la vble. dep. -0,000287 D.T. de la vble. dep. 0,007603

media innovaciones -0,0003578 D.T. innovaciones 0,007392

Log-verosimilitud 976,6754 Criterip de Akaike -1947,351

Criterio de Schwarz -1936, 446 Crit. de Hannan-Quinn -1%42,977
Real Imaginaria Mddulo Frecuencia

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 20. Modelo 3 (2, 1,2), (2, 1,2)

Modelo 9: ARTMA, usando las observaciones 2015-02-10:2016-02-29 (T = 275)
Estimado usando =1 filtro de Kalman (MV exacta)

Variable dependiente: (1-L) (1-Ls}) 1_Rhorros

Desviaciones tipicas basadas en =1 Hessiano

Coeficiente Deswv. Tipica = Valor p
phi_1 —-0,0195859 0,214006 —-0,09152 0,9271
phi_2 o, 528942 0,153037 3,326 o,0009 alalal
Phi_1 —-0,912951 0,0933842 —-9,776 1,42e—-022 *=**%
Phi 2 0,0521626 0,0701538 0, 7435 0,4572
theta_1 —0,187398 0,218115 —0,8592 0,3902
theta 2 -0, 603728 o,l123408 —3,122 0,0018 S hdad
Theta_1 —0,0175142 0,0734913 —0,2383 0,8116
Theta 2 -0, 202656 0,0688265 —13,11 2,70e—0D39 ===
Media de la vble. dep. 0,000094 D.T. de la wvble. dep. 0,010797
media innovaciones 0,000448 D.T. innovaciones 0,007412
Log—verosimilitud 951,6695 Criterio de Akaike —1885, 339
Criterio de Schwarz —1852,788 Crit. de Hannan—Quinn —1872,275
Real Imaginaria Médulo Frecuencia
BR
Raiz 1 —1,35686 0,0000 1,3566 0,5000
Raiz 2 1,3936 o,0000 1,3936 o,0000
AR (estacional)
Raiz 1 —1,0342 0,0000 1,0342 0,5000
Raiz 2 18,5363 o, 0000 18,5363 o, 0000
MR

Fuente: Elaboracion propia

4.2.4 Diagnéstico

Tabla 21. Comparacién de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike
(1,1,1) con
constante
Modelo 2 (1,1,1) -1947,351
Modelo 3 (2,1,2)(2,1,2) -1885,339

Modelo 1 —-1947,194

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 21, se observa que el mejor modelo ARIMA estimado es el

3, modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

Se valida la estacionariedad del modelo 3 (2,1,2), (2,1,2) identificando que las raices

en modulo son mayores que 1.
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4241 Analisis de los residuos de la serie saldo de ahorros.

Grafico 20. Correlograma de residuos modelo ARIMA (2,1,2), (2,1,2)
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Fuente: Elaboracion propia
Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano.
Se observa en el grafico 20, que no hay problemas de autocorrelacién, los residuos

se encuentran dentro de las bandas de confianza.

Gréafico 21. Residuos contra el tiempo, serie logaritmo saldo de ahorros modelo
ARIMA (2,1,2), (2,1,2)
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Fuente: Elaboracion propia
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El gréfico 21, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Grafico 22. Normalidad de los residuos modelo serie logaritmo saldo de ahorros

Gréfico Q-Q de uhat9

-0,05 . . . . . . . . .
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Cuantiles de la Normal

Fuente: Elaboracién propia

HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente

Contraste de la hipétesis nula de distribuciéon normal:

Chi-cuadrado (2) = 190,725 con valor p 0,00000

De acuerdo al gréafico 22, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta

que el p-valor es menor al nivel de significancia 0.05, se rechaza la hipoétesis nula,

es decir, se considera que el error no se distribuye normalmente.
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4.2.5 Prediccion de los valores.

Gréafico 23. Prediccion logaritmo saldo de ahorros
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Fuente: Elaboracién propia

Se procede a realizar la prediccion de la serie saldo de ahorros, cifras en millones
de pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido entre el 1
al 7 de marzo de 2016.

En el grafico 23, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie saldo de
ahorros y la prediccién del mejor modelo que se ajusta al comportamiento de los
datos de la serie, ARIMA (2,1,2), (2, 1, 2). La prediccion recoge toda la informacion
de la variable observada, asimilando casi que en su totalidad el comportamiento de

la serie.
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Tabla 22. Prediccion de la serie saldo de ahorros.

Periodos Valores proyectados | Intervalos de confianza al 95%
proyectados | en Millones de pesos (en millones de pesos)
1/03/2016 170988,0585 168522,0701 173489,9584
2/03/2016 170624,5828 167490,3472 173817,4692
3/03/2016 170416,8886 166824,8936 174086,3988
4/03/2016 170476,5450 166584,1723 174459,6916
7/03/2016 170120,6210 165990,0291 174353,8267

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 22, que los intervalos de confianza de las predicciones al
95%, presentan un rango bajo, se muestra poca variabilidad de los datos de la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es util, la prediccion es

excelente, replica el comportamiento de la serie original.

Se calcula que el 99% de las estimaciones de la serie original, registran una
variabilidad de + o — 3% sobre los valores observados en dichos periodos.

Estimaciones que reducen la incertidumbre.

4.2.6 Andlisis de errores de la prediccién

Log saldo ahorros estimada residuo
2015-02-27 12,150116 2,122751 0,027365 *
2015-03-02 12,121010 12,143485 -0,022475 *
2015-03-25 12,069439 12,112791 -0,043352 *
2015-03-30 12,120656 12,093091 0,027565 *
2015-04-27 12,109589 12,078612 0,030977 *
2015-04-28 12,082220 12,102015 -0,019795 *
2015-05-22 12,103558 12,070633 0,032925 *
2015-06-18 12,088482 12,062958 0,025524 *
2015-10-14 12,059166 12,029418 0,029748 *
2016-01-04 12,041163 12,022415 0,018748 *
2016-02-02 12,056191 12,032806 0,023385 *
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Tabla 23. Errores del Modelo ARIMA (2,1,2), (2,1,2)

Hota: * denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas

Estadisticos de evaluacidn de la prediccidn

Error medio 0,00044798

Error cuadratico medio 5,87e4e-005

Raiz del Error cuadratico medin 0,0076658

Error absoluto medio 0,0050035

Porcentaje de error medio 0,0036973

Porcentaje de error absoluto medio 0,041478

U de Theil 1,0008

Fuente: Elaboracion propia

En observaciones, se denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas,
corresponde a cambios fuertes en el saldo de ahorros, tanta en caida como en

crecimiento.

Los errores del modelo segun la tabla, son muy bajos, tienden a cero, lo que indica

gue el modelo es adecuado.

65



4.3 SERIE RENOVACION CDATS

4.3.1 Andlisis Exploratorio

Grafico 24. Serie de tiempo renovacion de CDATS
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con el Gréafico 24, se observa que la serie no tiene tendencia, la
variacion es constante, presenta algunos valores mas altos que los demas que
podrian representar valores atipicos, no se puede determinar a simple vista si existe

estacionalidad.

Las mayores renovaciones de CDATSs, se presentan en los periodos comprendidos
entre los meses de junio a agosto y de diciembre a febrero. Los periodos entre los
meses de octubre y noviembre, es donde se observa un comportamiento bajo en
renovaciones de CDATS, este efecto obedece en parte a una baja renovacion por
parte de los entes gubernamentales.
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Tabla 24. Estadisticos basicos de la variable Renovaciones CDATS

Renovaciones CDAT

Media 4324,90

Mediana 3649,00

C.V. 0,51045

Asimetria 1,00
Exc. de curtosis 0,1137

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la Tabla 24, el coeficiente de asimetria (1,00) identifica que la curva
de la variable renovaciones CDATS es asimétricamente positiva, como se observa

en el gréafico 25 (Histograma serie de tiempo renovacion de CDATS), es decir:

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

. Hay valores mas separados de la media a la derecha.

. La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que
existe una gran concentracion de valores alrededor de la media, indicativo de baja

dispersién de sus datos.
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Gréafico 25. Histograma serie de tiempo renovacion de CDAT
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al Gréfico 25, se observa que los valores de la serie presentan
distribucion asimétrica positiva es decir sesgo a la derecha, lo que muestra que
existen pocas observaciones de la media hacia la derecha.

Adicional se observa en el gréafico 25, que el 65% de los datos de la serie de tiempo
renovacion CDATS se concentran aproximadamente entre los valores
comprendidos entre $1 y $4.200 millones y solo un 7% de los datos observados

superan la cuantia de $9.000 millones.
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Gréafico 26. Graficos de Caja serie de tiempo renovacion CDATS
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26.1 Grafico de caja por dias de la semana
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26.2 Graéfico de caja en tres momentos del mes.

26.3. Gréfico de cajas mes a mes.

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo al gréfico 26.1, se observa que los dias lunes presentan un mayor
movimiento de renovaciones de CDATS efecto que podria atribuirse a las
renovaciones pendientes de los vencimientos correspondientes a los dias sdbados
y domingos a diferencia de los demas dias de la semana donde su comportamiento
es estable es decir la variacion es menor deduciendo un movimiento normal de

renovaciones de CDATS.

69



El grafico 26.2, representa la informacion de la serie renovacion de CDATS
separada en tres momentos, al analizar este gréafico, se visualiza que el ultimo
momento correspondiente a los dias comprendidos entre el 21 al 31 es donde se
presentan mayores renovaciones, una de las causas posibles para que se de este

efecto es el cumplimiento de metas comerciales.

En el grafico 26.3, se presenta la informacion de la serie agrupada por meses con
la finalidad de identificar si existe alguna tendencia, el comportamiento de este
variable mes a mes no es constante, sin embargo, en los meses de julio y agosto
se presenta un incremento en las renovaciones de CDATS a diferencia de lo

observado para el mes de noviembre.

4.3.2 ldentificacion.

Gréfico 27. Rango — Media Renovaciones de CDATS
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Fuente: Elaboracion propia

Se verifica si la serie renovacion de CDATS es estacionaria en media y en varianza
a través del grafico de rango media y de la prueba de raiz unitaria, Dickey-Fuller

aumentado.
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Se refleja en el grafico 27, que los valores de la serie renovaciones de CDATS no
tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a
esa media no permanece constante en el tiempo, existe dispersion, por lo cual se
determina que la serie no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie

aplicando logaritmos, se suaviza la serie.

Grafico 28. Grafico logaritmos renovaciones de CDATS
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Tabla 25. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickey—Fuller para Renowvaciones
dincluyendo 9 retardos de (1—-L) Renovaciones

(2l maximo fue 10, el criterico LATC)

tcamafio muasestral 271

hipdtesi=s nuala de rajiz unitaria: a = 1

CcContraste Ccon CconsSstcantce

modelo: (L—L))w = b0 + (a2a—1) = (—1) 4+ ... F =

walor estimado de (22 — 1):=: —0O,9291&38

Estadistico de contraste: taw o (1) = —4 60455

wvalor p asintdtico O0,0001

Coef. de auntocorrelacidn de primer orden de e: —0,00Z
diferencias retardadas: F{(9, 2&60) = T,850 [O, 2000O]

con constante w tendencia

modelo: (L—L))w = EBO + bl tc + (a2a—1) *w(—1) 4+ ... F =
walor estimado de (22 — 1): —1,01&683

Estadistico de contraste: taw ot (1) = —4 52179

wvalor p asintdtico O0,001339

Coef. de autocorrelacidn de primer orden de =: —0,0031
diferencias retardadas: F{(9, 259) = T,T52 [, 2000O]

Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo a la tabla 25, se observa que el P — valor: 0,001339, es < 0.05 (nivel de

significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en media.

Teniendo en cuenta que la serie es estacionaria, no hay que tomar diferencias en la

serie, y se continta con el andlisis.

Gréfico 29. Correlograma logaritmo renovaciones de CDATS

FAC de logaritmo_Renovaciones

0,4
0,3
0,2
0,1

(o] - ¥ "
ol | ' | ! | l |
-0,2
-0,3
-0,4

+-1,96/T~0,5

10 15 20

O[T T
Y]

retardo

FACP de logaritmo_Renovaciones

0,4
0,3
0,2
0,1

o (] « (]
-0,1 ! I ! !
-0,2
-0,3
-0,4

+-1,96/T"0,5

10 15 20

(<3N L ———
V]

retardo

Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el gréfico 29, que en el correlograma simple las barras se truncan en
1 retardo, dando indicios de un modelo MA, mientras que en el correlograma parcial
se extinguen las barras.

Se observa estacionalidad en el comportamiento del correlograma simple, cada 5

retardos.
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4.3.3 Estimacién de Modelos ARIMA.

Tabla 26. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
Ar: Componente autoregresivo

I: Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias moviles.

En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 27. Modelo1 (0, 1)

Modelo 1: ABMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 3
E=ztimado usando =1 filtro de Ealman (MV exacta)
WVariable dependiente: logaritmo Renovaciones
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica = Valor p
const 8,24788 0,0250868 328,8 0, 0000 R
theta 1 -0 53865 0,058741 —2,619 0,0088 R
Media de la wkbkle. dep. 8,248302 D.T. de la wvble. dep. 0,503548
media innovaciones —4 ., 44=—0& D.T. innovaciones 0,496677
Log—wverosimilitud —202,0855 Criterio de hkaike 410,1710
Criterio de Schwarz 421 ,0861 Crit. de Hannan—{uinn 414,5485
Beal Imaginaria Mdadulo Frecuencia
MR
Rai= i 68,4992 0,0000 68,4992 0, 0000

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 28. Modelo 2 (0,2)

Modelo 2: ABRMA, usando las cbservaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 281)
Estimado usando el filtro de EKalman (MV exacta)

Variable dependiente: logaritmo Renovaciones

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z Valor p

const 8,24785 0,0253879 24,9 00,0000 **=*

theta 1 -0,154556 0,0596553 -2,581 0,008 =*==*

theta 2 0,0109610 0,0568313 0,192%9 00,8471
Media de la wvble. dep. 8,248302 D.T. de la vble. dep. 0,503548
media innovaciones 0,000044 D.T. innovaciones 0,496645
Log-verpozsimilitud -202,0672 Criterio de Rkaike 412,1344
Criterio de Schwarz 426, 6878 Crit. de Hannan-Quinn 417,9711

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 29. Modelo 3 (0, 1) (0,2)

Modelo <4: ARMAL, usando las cobservaciones=s 2015-02-0Z2:201&6§-02-29 (T = Z=1)
Estimado usando =1 filcro de EKalman (MV exactca)
Variable dependiente: logaritmo Renovaciones

Desviaciones tipicas basadas en el1 Hessiano

Coeficientce Desw. Tipica = valor p
const 2, 244948 0,03466292 237,.8 o, 0000 -
theta_1 —0,135548 o,0587741 —2,306 o,0211 =
Theta_ 1 0,248042 0,0524540 2,172 3,02e—-05 ===
Theta_2 0,212123 o,0569588 s,847 o,0001 il
Media de la wvbkle. dep. 82,z2zas302 D.T. de la wvble. dep. 0,503548
media innovaciones 0,002072 D.T. innovaciones 0,461664
Log—verosimilitud —181,8927 Criterio de Akaike 373, T7E54
Criterio de Schwars= 3I91L,97T2 Cric. de Hannan—Quinn 381,08149
Real Imaginaria M&Sdulo Frecuencia
h o -
Rafi=z= 1 T,37TS o,0000 7.377S o, 0000
MA (estacioconal)
Rafi= 1 —0, 5680 —=2,059%2 2,1363 —0,2927
Rai= = —0, 5EE60 Z,0599 22,1363 O, Z2927

Contraste de normalidad de los residuos —
Hipétesis nula: el error se distribuve normalmente
Estadistico de contraste: Chi-cuadrado (2) = 3,83121
con walor o 0,147253

Fuente: Elaboracién propia
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4.3.4 Diagndstico

Tabla 30. Comparacién de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike
Modelo 1 (0,2) 410,1710
Modelo 2 (0,2) 412,1344
Modelo 3 (0,1) (0,2 373,7854

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la tabla 30, se observa que el mejor modelo ARMA estimado es el 3,
modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).
Se valida la estacionariedad del modelo 1 (0,1),(0,2) identificando que las raices en

modulo son mayores que 1.

4341 Anadlisis de los residuos de la serie renovaciones de CDAT.

Grafico 30. Correlograma de residuos
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Fuente: Elaboracion propia

Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano.
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Se observa segun grafico 30, que no hay problemas de autocorrelacion, los

residuos se encuentran dentro de las bandas de confianza.

Gréafico 31. Residuos contra el tiempo, serie logaritmo renovaciones de CDAT
modelo ARMA (0,1),(0,2)
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Fuente: Elaboracion propia
El gréfico 31, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.
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Gréafico 32. Normalidad de los residuos modelo serie logaritmo renovaciones de
CDATS modelo ARMA (0,1),(0,2)
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Fuente: Elaboracion propia

HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente

Contraste de la hipétesis nula de distribucién normal:

Chi-cuadrado (2) = 3,831 con valor p 0,14725

De acuerdo al gréafico 32, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta

que el p-valor es mayor al nivel de significancia 0.05, no se rechaza la hip6tesis

nula, es decir, se considera que el error se distribuye normalmente.
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4.3.5 Prediccion de los valores de la serie de tiempo.

Grafico 33. Prediccion logaritmo renovaciones de CDATS

T T

Intervalo de 95 por ciento
logaritmo__Renovaciones
prediccion
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Fuente: Elaboracién propia
Se procede a realizar la prediccidon de la serie renovaciones de CDATS, cifras en
millones de pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido

entre el 1 al 7 de marzo de 2016.

En el grafico 33, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie
renovaciones de CDATS, y la prediccion del mejor modelo que se ajusta al
comportamiento de los datos de la serie, ARMA (0,1), (0,2). La prediccion recoge la
informacion de la variable observada, recogiendo el comportamiento de la serie,

aungue no se aproxima a los cambios fuertes de la misma.
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Tabla 31. Predicciéon de la serie renovaciones de CDAT.

Periodos Valores proyectados en IS ggo;:onflanza e
proyectados Millones de pesos . ?
(en millones de pesos)
1/03/2016 3003,8798 1215,3848 7424,2355
2/03/2016 3455,2808 1386,5030 8610,8473
3/03/2016 3623,4250 1453,9743 9029,8768
4/03/2016 3373,1456 1353,5445 8406,1680
7/03/2016 5042,2768 2023,3180 12565,7734

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 31, que los intervalos de confianza de las predicciones al

95%, presentan un rango amplio, teniendo en cuenta la dispersion de los datos de

la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es Uutil, teniendo en cuenta que

la serie de renovaciones de CDATS no presenta un comportamiento constante en

el tiempo, y es muy dificil estimar sus valores futuros.

Se calcula que el 58% de las estimaciones de la serie original, registran una

variabilidad de + o — 35% sobre los valores observados en dichos periodos.

Estimaciones que reducen la incertidumbre.

4.3.6 Andlisis de errores de la prediccién

Log Renovaciones CDATS estimada residuo
2015-02-11 7,123673 8,401480 -1,277807 *
2015-02-12 6,773080 8,379833 -1,606752 *
2015-03-31 6,762730 8,383962 -1,621233 *
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Tabla 32. Errores del Modelo ARMA (0,1),(0,2

Hota: * denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas

Eztadizsticos de evaluacidn de la prediccidm

Error medio 0,0020745

Error cuadratico medio 0,21407

Ralz del Error cuadratico medio 0,46268

Error absoluto medio 0,3e8317

Porcentaje de error medio -0,30284

Porcentaje de error abzoluto medio 4,4332

U de Theil 0,60722

Fuente: Elaboracion propia

Unicamente en 3 observaciones, se denota un residuo superior a 2.5 desviaciones
tipicas.

Los errores del modelo segun la tabla, son bajos, lo que indica que el modelo es
adecuado.
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4.4 SERIE CAPTACIONES DE CDATS

4.4.1 Analisis Exploratorio

Grafico 34. Serie de tiempo captaciones de CDATS
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al grafico 34, se observa que la serie es un poco mas regular (menor
variabilidad), exceptuando algunos valores mas altos que los demas y que podrian
representar valores atipicos. No se identifica tendencia en la serie y a simple vista

no se puede determinar si existe estacionalidad.

Las captaciones de CDATS dependen de factores como la fidelizacién de los
asociados, una tasa de reciprocidad mas atractiva que la que ofrece la competencia

y por ultimo cumplimiento de metas comerciales.
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Tabla 33. Estadisticos bésicos de la variable Captaciones de CDATS

Captaciones
CDAT

Media 940,40
Mediana 814,00
C.V. 0,31654

Asimetria 1,1779
Exc. de curtosis 0,37627

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la Tabla 33, el coeficiente de asimetria (1,1779) identifica que la curva
de la variable captaciones de CDATS es asimétricamente positiva, como se observa
en el grafico 35 (Histograma serie de tiempo captaciones de CDATS) es decir:

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

. Hay valores mas separados de la media a la derecha.

. La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

Continuando con el analisis el Coeficiente de Variacion (C.V.) de la variable
captaciones de CDATS es alto superando el 50%, por lo tanto, presenta

heterogeneidad en sus valores.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que
existe una gran concentracion de valores alrededor de la media, indicativo de baja

dispersién de datos.
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Gréafico 35. Histograma serie de tiempo Captaciones de CDAT
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Fuente: Elaboracion propia

Se aprecia en el grafico 35, se observa que los valores de la serie presentan
distribucion asimétrica positiva es decir sesgo a la derecha, lo que muestra que

existen pocas observaciones de la media hacia la derecha.

Adicional se observa en el gréafico 35, que el 73% de los datos de la serie de tiempo
captaciones de CDATS se concentran aproximadamente entre los valores
comprendidos entre $450 y $1.100 millones y solo un 4% de los datos observados

superan la cuantia de $1.700 millones.
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Gréafico 36. Graficos de Caja serie de tiempo captaciones CDAT
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36.3. Gréfico de cajas mes a mes.

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la Gréfica 36.1, se observa que el comportamiento por dia muestra
que en los dias lunes y viernes se registran las mayores captaciones de CDATS,
efecto que podria atribuirse a las captaciones no realizadas los dias sédbados y
domingos a diferencia de los demas dias de la semana donde su comportamiento

es estable.
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Al analizar el gréfico 36.2, se observa que el comportamiento es muy similar
iniciando y finalizando el mes, efecto que podria atribuirse a la consecucion de

inversionistas como cumplimiento de metas comerciales.

En el grafico 36.3, se presenta la informacion de la serie agrupada por meses con
la finalidad de identificar si existe alguna tendencia, el comportamiento de esta
variable mes a mes no es constante, las mayores captaciones se presentan en los

meses de enero y diciembre y la mas baja en el mes de noviembre.

4.4.2 ldentificacion.

Gréfico 37. Rango — Media captaciones de CDATS

1100

1000 [ 4

600

400 + R

300 L L L
700 750 800 850 900 950 1000 1050 1100 1150

media

Fuente: Elaboracion propia

Se verifica si la serie captaciones de CDATS es estacionaria en media y en varianza
a través del grafico de rango media y de la prueba de raiz unitaria, Dickey-Fuller

aumentado.

Se refleja en la grafica 37, que los valores de la serie captaciones de CDATS no
tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a

esa media no permanece constante en el tiempo, existe dispersion, por lo cual se
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determina que la serie no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie

aplicando logaritmos, se suaviza la serie.

Grafico 38. Grafico logaritmos captaciones de CDATS

7,6

7,4

7,2 +

6,4 L L L L L
2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01

2016-01-01

2016-03-01

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 34. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

incluyendo un retardo de (1-L)Captaciones
(el maximo fue 5, el criterioc ATIC)

tamafic muestral 279

hipdtesi=s nula de ralz unictaria: a = 1

contraste con constante

modeloa: (1-L)y = BO + (a-1)*y(—-1) + ... + &
walor estimado de (a — 1): —-0,746631
Estadistico de contraste: tau c(l) = —2,34513

valor p asintdtico 3,997e—-017

con constante y tendencia

wvalor p asintdtico 3, 706e—-017

modelos: (1-L)y = bBO + bBl¥*tc + (a-1)*y(—-1) + ... +
wvalor estimado de (a — 1): —-0,746617
Estadistico de contraste: tauw ot (l) = —-39,32547

Contraste aumentado de Dickey-Fuller para Captaciones

Coef. de autocorrelacion de primer orden de =: —-0,002

Coef. de autocorrelacidon de primer orden de =: —-0,002

Fuente: Elaboracién propia

86




De acuerdo a la tabla 34, se observa que el P — valor: 3,706e-017, es < 0.05 (nivel

de significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en

media.

Grafico 39. Correlograma logaritmo captaciones de CDATS
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el grafico 39, que en el correlograma simple las barras se truncan en

1 retardo, dando indicios de un modelo MA, mientras que en el correlograma parcial

se extinguen las barras.

No Se observa estacionalidad en el comportamiento del correlograma simple.
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4.4.3 Estimacion de Modelos ARIMA.

Tabla 35. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
Ar: Componente autoregresivo

K Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias mdviles

En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 36. Modelo 1 (0,1)

Modelo 4: ABRMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 2EB1)
Eztimado usando el filtro de Ealman (MV exacta)

Variable dependiente: 1 _Captaclones

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Deav. Tipica z Valor p
canst 6,8031l6 0,0180916 376,0 00,0000 =**
theta 1 0,0702742 0,0515130 1,364 0,1725
Media de la wvble. dep. 6,803060 D.T. de la vkle. dep. 0,284868
media innovaciones =7, 70e-08 D.T. innovaciones 0,283423
Log-verosimilitud —-44, 43484 Criterio de Akaike 54, B6968
Criterioc de Schwarz 105,7847 Crit. de Hannan—-Quinn 99,24724

Fuente: Elaboracién propia

Solo la constante es significativa, no cumple con el supuesto de la normalidad.
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Tabla 37. Modelo 2 (0,1,1)

Modelo 15: ARIMA, usando las observaciones 2015-02-03:2016-02-29 (T = 280)
Eztimado u=sando el filtro de Ealman (MV exacta)
Wariable dependiente: (1-L) 1 Captaciones
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica z Valor p

const -0,000257787 0,00119593% -0,2483 0,803%9

theta 1 -0,932348 0,0270516 -34,47 2,683e-260 ***
Media de la vble. dep. 0,001158 D.T. de la wvkle. dep. 0,383576
media innovaciones -0,001006 D.T. innovaciones 0,280088
Log-verosimilitud -41,87757 Criterio de Akaike 89,95514
Criterio de Schwarz 100,8585 Crit. de Hannan-Quinn 94,32889

Fuente: Elaboracion propia
Tabla 38. Modelo 3 (0, 2,1) (0,2,1)
Modelo 14: ARTMA, usando la=s observaciones 2015-02-18:201&6-02-2% (T =
269)
Estimado usando el filctro de Ealman (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L)"2(1-L=s)"2 1 Captaciones
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Dezv. Tipica z Valor p

const -5,4392%e-08 5,67147e-05 -0,08591 00,9236

theta 1 -1,00000 0,0143646 -69,62 0,0000 **=*

Theta 1 -0,999959 0,0225109 —-44, 42 0,0000 *==*
Media de la wvbkle. dep. -0,002436 D.T. de la vble. dep. 1,573387
media innovaciones —-0,015452 D.T. innovaciones 0,530123
Log-vercsimilitud -226,5662 Criteric de Akaike 461,1324
Criterio de Schwarz 475,5112 Crit. de Hannan-{Quinn 466,9069

Fuente: Elaboracién propia
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4.4.4 Diagndstico

Tabla 39. Comparacién de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike Vel [2 co.ntraste
normalidad
Modelo 1 (0,1) 94,86968 0,00000
Modelo 2 (0,1,1) 89,95514 0,00000
Modelo 3 (0,21 268,7051 0,45653

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 39, se observa que el mejor modelo ARMA estimado es el 2,

modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

Se selecciona el modelo 2, aunque no cumple con el criterio de la normalidad de los

residuos, no presenta problemas de autocorrelacion, a diferencia del modelo 3 (ver

gréfico 40).

4.4.5 Analisis de los residuos de la serie captaciones de CDATS.

Grafico 40. Correlograma de residuos modelo 2 ARIMA (0,1,1)
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Fuente: Elaboracion propia
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Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano.

De acuerdo al grafico 40, se observa que no hay problemas de autocorrelacion, los

residuos se encuentran dentro de las bandas de confianza.

Gréafico 41. Correlograma de residuos modelo 3 ARIMA (0,2,1)
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa en el grafico 41, que hay problemas de autocorrelacion, los residuos se

encuentran fuera de las bandas de confianza en varios retardos.
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Gréafico 42. Residuos contra el tiempo, serie logaritmo captaciones de CDATS
modelo ARMA (0,1), (0,2)
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Fuente: Elaboracion propia

El grafico 42, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Gréafico 43. Normalidad de los residuos modelo serie logaritmo captaciones de
CDATS
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Fuente: Elaboracion propia
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HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente

Contraste de la hipétesis nula de distribuciéon normal:

Chi-cuadrado (2) = 38,9683con valor p 3,45248e-009

De acuerdo al gréafico 43, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta

que el p-valor es menor al nivel de significancia 0.05, se rechaza la hipétesis nula,

es decir, se considera que el error no se distribuye normalmente.

4.4.6 Prediccion de los valores.

Gréfico 44. Prediccion logaritmo captaciones de CDATS
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Fuente: Elaboracion propia

Se procede a realizar la prediccion de la serie captaciones de CDATS, cifras en
millones de pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido
entre el 1 al 7 de marzo de 2016.
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En el grafico 44, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie captaciones
de CDATS, y la prediccion del mejor modelo que se ajusta al comportamiento de los
datos de la serie, ARMA (0,1,1). La prediccién recoge la informacion de la variable
observada, asimilando el comportamiento de la serie, aunque no se aproxima a los

cambios medios y fuertes de la misma.

Tabla 40. Prediccién de la serie captaciones de CDATS.

: Intervalos de confianza al
Periodos Valores proyectados en 95
proyectados Millones de pesos . 0

(en millones de pesos)

1/03/2016 956,0546 552,1684 1655,3653

2/03/2016 955,7697 551,3115 1656,9503

3/03/2016 955,4859 550,4582 1658,5317

4/03/2016 955,2012 549,6073 1660,1114

7/03/2016 954,9166 548,7593 1661,6860

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 40, que los intervalos de confianza de las predicciones al

95%, presentan un rango bajo, aunque existe dispersion en los datos de la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es util, teniendo en cuenta que
la serie de captaciones de CDATS no presenta un comportamiento constante en el

tiempo, y es muy dificil estimar sus valores futuros.

Se calcula que el 71% de las estimaciones de la serie original, registran una
variabilidad de + o — 30% sobre los valores observados en dichos periodos.

Estimaciones que reducen la incertidumbre.
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4.4.7 Andlisis de errores de la prediccién

Log Captaciones estimada residuo
2015-08-31 7,414573 6,695397 0,719176 *
2015-09-28 7,379632 6,648203 0,731429 *
2015-12-10 7,456455 6,716453 0,740002 *

Tabla 41. Errores del Modelo ARMA (0,1,1)

Hota: * denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas

Eztadisticos de evaluacidn de la prediccidn

Error medio -0,0010065

Error cuadratico medio 0,0789181

Eaiz del Error cuadratico medio 0,28139

Error absoluto medio 0,22848

Porcentaje de error medio -0,17303

Porcentaje de error absoluto medio 3,3245

T de Theil 0,74308

Fuente: Elaboracion propia

Unicamente en 3 observaciones, se denota residuo superior a 2.5 desviaciones

tipicas.

Los errores del modelo segun la tabla, son bajos, lo que indica que el modelo es

adecuado.
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4.5 SERIE OTROS INGRESOS

4.5.1 Andlisis Exploratorio

Grafico 45. Serie de tiempo otros ingresos

Serie de Tiempo Otros Ingresos
900

800 [ 1

700 | 1

600 [ 1

500 1

400 1

300 [ 1

200 [ B

100 1

2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01 2016-01-01 2016-03-01

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Grafica 45, de febrero a agosto se identifica un comportamiento
similar, con algunos puntos altos, de septiembre a febrero los puntos altos aumentan
en cantidad y valor, presentando mayor dispersién. Esta serie no muestra tendencia,

ni estacionalidad.
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Tabla 42. Estadisticos basicos de la variable Otros ingresos

Otros Ingresos
de Caja
Media 269,86
Mediana 197,00
C.V. 0,68555
Asimetria 1,6294
Exc. de curtosis 1,8999

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la Tabla 42, el coeficiente de asimetria (1,6294) identifica que la curva
de la variable otros ingresos es asimétricamente positiva, como se observa en el

grafico 46 (Histograma serie de tiempo otros ingresos) es decir:

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

o Hay valores mas separados de la media a la derecha.

o La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

Continuando con el analisis el Coeficiente de Variacion (C.V.) de la variable otros
ingresos es muy alto cercano al 100%, por lo tanto, presenta alta heterogeneidad

en sus valores.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que
existe una gran concentracion de valores alrededor de la media, indicativo de baja

dispersién de los datos.

97



Gréafico 46. Histograma serie de tiempo otros ingresos

Histograma Serie de Tiempo Otros Ingresos

Frecuencia relativa

o 200 400 600 800 1000

Otros_ingresos

Fuente: Elaboracion propia

Se aprecia en el grafico 46, se observa que los valores de la serie presentan
distribucion asimétrica positiva es decir sesgo a la derecha, lo que muestra que

existen pocas observaciones de la media hacia la derecha.

Adicional se observa en el grafico 46, que el 80% de los datos de la serie de tiempo
Otros Ingresos se concentran aproximadamente entre los valores comprendidos
entre $1 y $400 millones y solo un 6% de los datos observados superan la cuantia
de $800 millones.
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Gréafico 47. Grafico de Caja serie de tiempo otros ingresos
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47.3. Grafico de cajas mes a mes.

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en el grafico 47.1, que la serie presenta un comportamiento muy similar
en los dias lunes, martes, miércoles y viernes, el dia jueves presenta una tendencia

gue no es constante con lo observado los demas dias de la semana.
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De acuerdo al gréfico 47.2, donde se analiza el comportamiento durante el mes se

puede observar que tiene una tendencia constante durante todo el tiempo.

En el grafico 47.3, se identifica que la variable tiene un comportamiento al alza

especificamente en el dltimo trimestre del afo.

4.5.2 ldentificacion.

Grafico 48. Rango — Media Otros ingresos
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L L L L L
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media

Fuente: Elaboracién propia

Se verifica si la serie otros ingresos es estacionaria en media y en varianza a través

del gréafico de rango media y de la prueba de raiz unitaria, Dickey-Fuller aumentado.

Se refleja en la gréfica 48, que los valores de la serie Otros ingresos no tienden a
oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a esa media
no permanece constante en el tiempo, existe dispersion, por lo cual se determina
que la serie no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie aplicando

logaritmos, se suaviza la serie.
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Grafico 49. Grafico logaritmos Otros ingresos

2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01 2016-01-01 2016-03-01

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 43. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickey—Fuller para Otros dingresos
doncluvyvendos 0 rretcardos de (1 - L) Cocros_  ingresos

(=l maximo FTwuae 10, =1 criterico LTCT)

tamafico muoaestral 280

hipdtesis nmula de rajiz vunitaria: a = 1

SOon oonstantce W ctendemncia

meode 1o s (1—L)w — EO 4+ i1t + (=2—41) *=w (—1) + =

wvalor estcimado de (= — D) = —D,. 8599884

Estadiscico de contcraste: Tawm ot (1) = 14 9049

Valor pp 494,106=—022

Coef o de autocorrelacidn de primer orden de =: —i0, OO0

con constante w tendencia cuadratica

model o= (Il—L)w = b0 + bl tc + bZ*sc™2 + (a—3d1) = (—1) + =
valor estcimado de (=2 — Ay = —0 ., 915857

Estadistico de contraste: taw ottt (1) = —155, 0872
Walor Do 1 ,68673e—027

Coef . de auvntocorrelacidon de primer orden de =: O, OO0

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la tabla 43, se observa que el P — valor: 1,673e-027, es < 0.05 (nivel
de significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en

media.
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Grafico 50. Correlograma logaritmo Otros ingresos
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa en el gréfico 50, que en el correlograma simple las barras se truncan en
1 retardo, dando indicios de un modelo MA, y a su vez en el correlograma parcial
se truncan las barras, podria ser un modelo mixto ARMA.

No Se observa estacionalidad en el comportamiento del correlograma simple.

4.5.3 Estimacion de Modelos ARIMA.

Tabla 44. Estructura modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
Ar: Componente autoregresivo

K Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias mdviles
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En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 45. Modelo 1 (0, 1)

Modelo 4: AEMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 2B1)
Eztimado usando el filtro de Ealman (MV exacta)

Variable dependiente: 1 _Otros_ingresos

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z Valeor p
const 5,41413 0,0401293 134,9 00,0000 **=
theta 1 0,162376 0,0598490 2,713 0,00687 =#*=
Media de la wkle. dep. S5,413059% .T. de la vkble. dep. 0,587521
media innovaciones -0,000234 I.T. innovaciones 0,578981
Log-verosimilitud -245,1724 Criterio de RAkaike 496,3448
Criterioc de Schwarz 507,2599 Crit. de Hannan-Quinn 500,7223

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 46. Modelo 2 (0,1,1)

Modelo 5: BRIMA, usando las observaciones 2015-02-03:2016-02-29 (T = 2820
Eztimado usando el filtro de EKalman (MV exacta)

WVariable dependiente: (1-L) 1 Otros_ingresos

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z Valor p
caonst 0,00115498 0,00143907 00,8026 0,4222
theta 1 -0,963928 0,0269074 -35,82 4, 68e-281 *=*
Media de la wble. dep. 0,002850 0.T. de la wble. dep. 0,759871
media innovaciones -0,008400 D.T. innovaciones 0,575032
Log-verosimilitud -243,6939 Criterio de Akaike 493,3878
Criterio de Schwarz 504,2922 Crit. de Hannan—{Quinn 497, 761l6

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 47. Modelo 3 (0, 1,2)

Modelo &: ARIMAL, usando las observaciones 2015-02-03:2016-02-29 (T =
E=ztimado usando el filtro de Ealman (MV exacta)

Wariable dependiente: (1-L) 1_OCtros_ingresos

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

280)

Coeficiente Deswv. Tipica = Walor p

const 0,00161585 0,000472146 S, 4922 0, 0006 =

theta 1 —-0,889397 0,0645456 -13,47 2,36e-041 =**

theta 2 —-0,130603 0,0621393 —2,102 0, 0356 =
Media de la wble. dep. 0,002850 D.T. de la vble. dep. 0,759871
media innovaciones 0,007106 D.T. innovaciones 0,568543
Log-wverosimilituad —-241,8981 Criterio de Akaike 491, 7963
Criterio de Schwar=z S506,3354 Crit. de Hannan-Quinn 497, 6279

Real Imaginaria Midulo Frecuencia

MR
Raiz 1 1,0000 o, 0000 1,0000 o0,0000
Raiz 2 —7,6568 0, 0000 7,6568 0,5000

Fuente: Elaboracion propia

En este modelo los coeficientes son significativos.

4.5.4 Diagnéstico

Tabla 48. Comparacion de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike
Modelo 1 (0,1) 496,3448
Modelo 2 (0,1,1) 493,3878
Modelo 3 (0,1,2 491,7963

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 48, se observa que el mejor modelo ARIMA estimado es el

3, modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

Se valida la estacionariedad del modelo 3 (0,1,2) identificando que las raices en

modulo son mayores que 1.
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454.1 Andlisis de los residuos de la serie otros ingresos.

Gréafico 51. Correlograma de residuos

FAC de los residuos
T T T T
0,15 +-1,96/T~0,5 T
0,1 -
0,05 - | I I .
[ ]
(o] I (1 I
-0,05 4
-0,1 i
_0’15 C L L L L ]
o 2 4 6 8 10
retardo
FACP de los residuos
0,15 - +-1,96/T~0,5 7
0,1 -
0,05 - | I .
! I
-0,05 .
-0,1 .
70’15 C L L L L ]
o 2 4 6 8 10
retardo

Fuente: Elaboracion propia
Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano.

Se observa segun el grafico 51 que no hay problemas de autocorrelacién, los

residuos se encuentran dentro de las bandas de confianza.
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Grafico 52. Residuos del modelo serie logaritmo otros ingresos ARIMA (0,1,2)
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Fuente: Elaboracion propia
El gréfico 52, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Gréafico 53. Normalidad de los residuos modelo serie logaritmo otros ingresos
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Fuente: Elaboracién propia
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HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente

Contraste de la hipétesis nula de distribucion normal:

Chi-cuadrado (2) = 5,364 con valor p 0,06843

De acuerdo al grafico 53, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta

que el p-valor es mayor al nivel de significancia 0.05, no se rechaza la hipotesis

nula, es decir, se considera que el error se distribuye normalmente.

455 Prediccion de los valores.

Gréafico 54. Prediccion logaritmo otros ingresos

Intervalo de 95 por ciento
I_Otros_ingresos
prediccion

2015,2 2015,4 2015,6 2015,8 2016 2016,2

Fuente: Elaboracion propia
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Se procede a realizar la prediccion de la serie otros ingresos, cifras en millones de
pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido entre el 1 al 7
de marzo de 2016

En el grafico 54, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie otros
ingresos, y la prediccion del mejor modelo que se ajusta al comportamiento de los
datos de la serie, ARIMA (0,1,2). La prediccion recoge la informacién de la variable
observada, asimilando el comportamiento de la serie, aunque no se aproxima a los

cambios fuertes de la misma.

Tabla 49. Prediccion de la serie otros ingresos

Periodos Valores proyectados en miEnEles gSeo/conflanza el
proyectados Millones de pesos . 0

(en millones de pesos)
1/03/2016 323,7676 106,2402 986,6832
2/03/2016 281,2399 91,4160 865,2288
3/03/2016 281,6947 91,5639 866,6282
4/03/2016 282,1503 91,7120 868,0298
7/03/2016 282,6066 91,8603 869,4336

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 49, que los intervalos de confianza de las predicciones al

95%, presentan un bajo rango, aunque existe dispersion de los datos de la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es util, teniendo en cuenta que
la serie de otros ingresos no presenta un comportamiento constante en el tiempo, y

es muy dificil estimar sus valores futuros.

Se calcula que el 42% de las estimaciones de la serie original, registran una
variabilidad de + o — 35% sobre los valores observados en dichos periodos.

Estimaciones que reducen la incertidumbre.
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4.5.6 Andlisis de errores de la prediccién

Log otr ingresos estimada residuo
2015-02-27 3,044522 5,232994 -2,188471 *
2015-05-19 6,683361 5,232238 1,451122 *
2015-06-05 6,678342 5,214609 1,463733 *

Tabla 50. Errores del modelo ARMA (0,1,2)

Hota: * denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas

Eztadisticos de evaluacidn de la prediccidn

Error medio 0,007106

Error cuadratico medio 0,32844

Raiz del Error cuadratico medio 0,5731

Error absoluto medio 0,46841

Porcentaje de error medio -0,88211

Porcentaje de error absoluto medio g8,6659

U de Theil 0,74507

Fuente: Elaboracion propia

Unicamente en 3 observaciones, se denota un residuo superior a 2.5 desviaciones
tipicas, por ejemplo, el dato del 2 de febrero de 2015 corresponde al valor minimo
de la serie (21), el cual se puede considerar como un punto atipico.

Los errores del modelo segun la tabla, son bajos, lo que indica que el modelo es

adecuado.
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4.6 SERIE RECAUDO DESEMBOLSOS CARTERA DE CREDITO

4.6.1 Andlisis Exploratorio

Gréfico 55. Serie de tiempo desembolso cartera de crédito
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Fuente: Elaboracién propia

Se aprecia en el grafico 55, se observa estacionalidad, teniendo en cuenta que la
serie de desembolsos de cartera, presenta comportamientos similares a lo largo del

tiempo, fluctia de manera similar y crece finalizando mes.

Este comportamiento esté identificado en la cooperativa, y se da principalmente,
para cumplimiento de metas del area comercial. No se identifica una tendencia en

la serie.
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Tabla 51. Estadisticos basicos de la variable Desembolsos de Cartera de

Créditos

Desembolsos de
Cartera

Media 2975,0

Mediana 2700,0

C.V. 0,37969

Asimetria 1,3124
Exc. de curtosis 1,6480

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Tabla 51, el coeficiente de asimetria (1,3124) identifica que la curva
de la variable desembolsos de cartera de créditos es asimétricamente positiva,
como se observa en el gréfico 56 (Histograma serie de tiempo desembolsos de

cartera de créditos) es decir:

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

. Hay valores mas separados de la media a la derecha.

. La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

Continuando con el andlisis el Coeficiente de Variacion (C.V.) de la variable
desembolsos de cartera de créditos es alto superior al 50%, por lo tanto, presenta

heterogeneidad en sus valores.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que
existe una gran concentracion de valores alrededor de la media, indicativo de baja

dispersion de datos.
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Grafico 56. Histograma serie de tiempo desembolsos cartera de crédito.
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Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo al grafico 56, se observa que los valores de la serie presentan
distribucion asimétrica positiva es decir sesgo a la derecha, lo que muestra que
existen pocas observaciones de la media hacia la derecha.

En el grafico el 95% de los datos de la serie de tiempo Desembolsos de Cartera de
créditos se concentran aproximadamente entre los valores comprendidos entre $1
y $5.700 millones y solo un 5% de los datos observados superan la cuantia de
$5.700 millones.
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Gréafico 57. Grafico de Caja Desembolsos de Cartera de Créditos
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Fuente: Elaboracion propia

dias presentan un comportamiento no constante, mostrando los dias lunes y martes

la salida de dinero més alta por los desembolsos realizados, el efecto que podria
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relacionarse es que las personas requieren su crédito iniciando semana para

realizar sus respectivas inversiones durante el resto de los dias de la semana.

En la gréfica 57.2, se identifica que en el primer momento de la serie analizada en
el mes los desembolsos de cartera no son tan altos, caso contrario se evidencia en
los periodos dos y tres en que los desembolsos de créditos de cartera aumentan

una de las principales causas es cumplimiento de metas comerciales.

En el Grafico 57.3, se presenta la informacion de la serie desembolsos de cartera
de créditos agrupada por meses con el propésito de poder identificar si existe algin
tipo de tendencia, al observar la grafica se perciben diferencias en la variable mes

a mes, deduciendo una variabilidad sin una tendencia clara.

4.6.2 ldentificacion.

Gréafico 58. Rango — Media desembolsos de cartera
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Fuente: Elaboracion propia

Se verifica si la serie desembolsos de cartera de crédito es estacionaria en media y
en varianza a través del grafico de rango media y de la prueba de raiz unitaria,

Dickey-Fuller aumentado.
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Se refleja en la grafica 58, que los valores de la serie desembolsos de cartera no
tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a
esa media no permanece constante en el tiempo, existe dispersion, por lo cual se
determina que la serie no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie

aplicando logaritmos, se suaviza la serie.

Grafico 59. Grafico logaritmos desembolsos de cartera
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 52. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickey—-Fuller para Desembolsos
incluyendo © retardos de (1-L)Desembolsos

(el maédximo fue 10, el criterioc AIC)

tamafio maestral 274

nipétesi=z nula de raiz unitaria: a = 1

con constante vy tendencia

modelo: (1I-L)y = b0 + Bl*t + (a-1)*yv(-1) + ... + &
wvalor estimado de (a — 1): —-0,9991s81

Eztadi=stico de contraste: tau_ct(l) = -7,08073

wvalor p asintdético 1,448e-009

Coef. de autocorrelacidén de primer orden de e: -0,006
diferencias retardadas: F(e, 265) = 3,401 [0,0030]

con constante v tendencia cuadratica

modelo: (1-L)y = B0 + Bl*t + bB2*c"2 + (a-1l)*v(-1) + ... + &
walor estimado de (a — 1): -1,00038

Estadistico de contraste: tau_ctt(l) = -7,05276

wvalor p asintdtico 4,371e-010

Coef. de autocorrelacidn de primer orden de e: -0,006
diferencias retardadas: Fi(6, 264) = 3,350 [0,0031]

Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo a la tabla 52, se observa que el P — valor: 4,371e-010, es < 0.05 (nivel
de significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en

media.

Grafico 60. Correlograma logaritmo desembolsos de cartera

FAC de |I_Desembolsos

, +-1,96/T~0,5 T

(o] 2 4 6 8 10 12
retardo

FACP de |I_Desembolsos
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(o] 2 a4 6 8 10 12
retardo

Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el gréfico 60, que en el correlograma simple las barras se truncan, y
en el parcial se extinguen, dando indicio de un posible modelo MA.
Se observa estacionalidad en el comportamiento del correlograma simple, con

comportamiento ciclico y crecimiento marcado cada 5 retardos.

4.6.3 Estimacion de Modelos ARIMA.

Tabla 53. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
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Ar: Componente autoregresivo
K Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias moviles

En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 54. Modelo 1 (0,0,1) con constante

Modelo 1: ARMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 281)
Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)

Wariable dependiente: 1_Desembolsos

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Deswv. Tipica = Valor p
const 7,93525 0,0255477F 310, 6 0,0000 el
ctheta_ 1 0,2920592 0,0539985 5,381 T,392—-08 ===%
Media de la wvble. dep. T,935094 D.T. de la wble. dep. 0,347803
media innovaciones 3,07e-06 D.T. innovaciones 0,33209&6
Log—wverosimilicud —89,01091 Criterio de Akaike 184,0218
Criterio de Schwarz 194,9369 Crit. de Hannan—Quinn i188,3994
Real Imaginaria MAadulo Frecuencia

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 55. Modelo 2 (0, 0, 1, (O, 0, 1)

Modelo <494: ARML, usando las observaciones Z2015-—-02-02:2016-—-02-29 (T = 281
Escimado usando =1 filtro de Halman (MV exacta)
Wariable dependiente: 1_Desembolsos
Desviaciones tipicas basadas en =1 Hessiano
Coeficiente Deswv. Tipica = Valor o
const ¥,93539 O,0286837 276, T o, 0000 e
theta_1 0,286361 0, 0522756 5,478 4,30e—-08 ***%
Theta 1 0,1485833 0,042949148 2,251 0,0032 halaliad
Media de la wvble. dep- 7.9350949 D.T. de la wvble. dep. 0,347803
media innovaciones O, 000386 D.T. inmnovaciones o,327210
Log—wveraosimilitcud —84, 89871 Criterioc de Rkaike AT7TTF,T9T4
Criterioc de Schwar= 192, 3508 Crit. de Hannan—Quinn 183, 6342
Real Imaginaria MAdulo Frecusencia
MR
Raiz 1 —3,4921 o, 0000 Z,4921 o, 5000
MA (estacionall)
Raiz a -6, 8572 o, 0000 &, 8572 o, 5000

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 56. Modelo 3 (0, 0, 2)
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Modelo 3: ABMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 281
Eztimado usando el filtro de Ealman (MV exacta)
Variable dependiente: 1_Desembolsos
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica = Valor p
const 7,93532 0,0271727 29z2,0 0,0000 il
theta 1 0,313483 0,0618865 5,065 4,0Te-07 **=*
theta 2 0,0616333 0,0696504 00,8848 00,3762
Media de la wble. dep. 7,9350%94 0.T. de la wble. dep. 0,347803
media innovacliones 8,89e-07 0.T. innovaciones 0,331615
Log-wverosimilitud —88, 60887 Criterio de Akaike 185,2177
Criterio de Schwar=z 1949,7712 Crit. de Hanman-{Quinn 181,0545

Fuente: Elaboracion propia

4.6.4 Diagnéstico

Tabla 57. Comparacion de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike
Modelo 1 (0,0,2) 184,0218
Modelo 2 (0,0,1), (0,0,1) 177,7974
Modelo 3 (0,0,2) 185,2177

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 57, se observa que el mejor modelo ARIMA estimado es el
2, modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

Se valida la estacionariedad del modelo 2 (0,0,1), (0,0,1) identificando que las raices

en modulo son mayores que 1.
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46.4.1 Analisis de los residuos de la serie desembolsos de cartera.

Gréafico 61. Correlograma de residuos
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Fuente: Elaboracion propia

Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano

De acuerdo al gréfico 61, se observa que no hay problemas de autocorrelacion, los
residuos se encuentran dentro de las bandas de confianza, a excepcion del retardo

7, que presenta una leve salida.

Gréafico 62. Residuos contra el tiempo, serie desembolsos cartera créditos ARIMA
(0,0,1), (0,0,1)
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2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01 2016-01-01 2016-03-01

Fuente: Elaboracion propia
El grafico 62, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Gréafico 63. Normalidad de los residuos modelo serie logaritmo desembolsos de

cartera

. . . . .
-1 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 o 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Cuantiles de la Normal

Fuente: Elaboracién propia

HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente
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Contraste de la hipétesis nula de distribucién normal:
Chi-cuadrado (2) = 1,20605 con valor p 0,547153
De acuerdo al grafico 63, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta

que el p-valor es mayor al nivel de significancia 0.05, no se rechaza la hipotesis

nula, es decir, se considera que el error se distribuye normalmente.

4.6.5 Prediccion de los valores.

Gréfico 64. Prediccion logaritmo desembolsos de cartera

Intéervalo de 95 por ciento
N Desembolsos |—
prediccion |——

2015,2 2015,4 2015,6 2015,8 2016 2016,2

Fuente: Elaboracion propia

Se procede a realizar la prediccion de la serie desembolsos de cartera, cifras en
millones de pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido
entre el 1 al 7 de marzo de 2016.
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En el grafico 64, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie saldo de
ahorros y la prediccion del mejor modelo que se ajusta al comportamiento de los
datos de la serie, ARMA (0,1), (0,1). La prediccion recoge toda la informacion de la
variable observada, aunque no asimila en su totalidad los cambios fuertes de la

serie.

Tabla 58. Prediccion de la serie saldo de ahorros

Periodos Valores proyectados | Intervalos de confianza al 95%
proyectados | en Millones de pesos (en millones de pesos)
1/03/2016 3191,9682 1680,8787 6061,5026
2/03/2016 2825,6989 1450,1380 5506,0788
3/03/2016 2876,7199 1476,3218 5605,5026
4/03/2016 2899,5012 1488,0131 5649,8936
7/03/2016 2884,0159 1480,0661 5619,7137

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 58, que los intervalos de confianza de las predicciones al
95%, presentan un rango amplio, teniendo en cuenta que existe dispersion en los

datos de la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es util, la prediccion es buena,

asimila el comportamiento de la serie original.

Se calcula que el 67% de las estimaciones de la serie original, registran una
variabilidad de + o — 30% sobre los valores observados en dichos periodos.

Estimaciones que reducen la incertidumbre.
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4.6.6 Andlisis de errores de la prediccidn

L Desembolsos estimada residuo
2015-12-09 7,334329 8,169159 -0,834829 *

Tabla 59. Errores del modelo ARMA (0,1,1) (0,0,1)

Nota: * denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas
Estadisticos de evaluacidn de la prediccidn

Error medio 0,00038624
Error cuadriatico medio 0,10709
Railz del Error cuadratico medio 0,32725
Error absoluto medio 0,25974
Porcentaje de error medio -0,16478
Porcentaje de error absoluto medio 3,2668
U de Theil 0, 80881

Fuente: Elaboracién propia

En observaciones, se denota un residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas,
corresponde a cambios fuertes en desembolsos de cartera, tanto en caida como en

crecimiento.

Los errores del modelo segun la tabla, son muy bajos, lo que indica que el modelo

es adecuado.
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4.7 SERIE RECAUDO OTROS EGRESOS

4.7.1 Andlisis Exploratorio

Grafico 65. Serie de Tiempo Otros Egresos de Caja

Serie de Tiempo Otros Egresos
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2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01 2016-01-01 2016-03-01

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en el grafico 65, que la serie de otros egresos de caja no presenta
tendencia, aunque el comportamiento es muy similar en los periodos del afio,
adicional muestra puntos altos, que podrian representar datos atipicos 0 que se

encuentran distantes de la media.

Se identifica dentro del movimiento de salida de caja que los puntos altos obedecen
al pago de impuestos como 4*1000, IVA, reteiva, impuesto al patrimonio, por lo que

Su pago no es constante es decir se realiza de acuerdo al cronograma de la DIAN.

124



Tabla 60. Estadisticos basicos de la variable otros Egresos de Caja

659,12
453,72
0,96776

19,139
57,525

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Tabla 60, el coeficiente de simetria (19,139) identifica que la curva
de la variable otros egresos de caja es asimétricamente positiva, como se observa

en gréafico 66 (Histograma serie de tiempo otros egresos de caja) es decir:

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

. Hay valores mas separados de la media a la derecha.

. La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

Continuando con el analisis el Coeficiente de Variacion (C.V.) de la variable otros
egresos de caja es muy alto cercano al 100%, por lo tanto, presenta heterogeneidad

en sus valores.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que

existe una gran concentracion de valores alrededor de la media.
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Grafico 66. Histograma serie de tiempo otros egresos de caja
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Fuente: Elaboracion propia

En la Gréfica 66 se observa que las variables otros egresos de caja, presenta
distribucion asimétrica positiva, es decir sesgo a la derecha, lo que muestra que

existen pocas observaciones de la media hacia la derecha.

El 98% de los datos observados en el grafico 66 de la serie de tiempo otros egresos
de caja se concentran aproximadamente entre los valores comprendidos entre $1 y
$2.000 millones y solo un 2% de los datos observados superan la cuantia de $2.000

millones.
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Gréafico 67. Grafico de caja otros egresos
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67.3. Gréfico de cajas mes a mes.

Fuente: Elaboracion propia

Al observar la grafica 67.1, de otros egresos de caja por dia, se identifica que los
dias viernes, son los dias de mayor salida de dinero por concepto de otros egresos

esto se debe en parte a la programacion de pagos de la cooperativa, los demas dias
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de la semana lunes, martes miércoles y jueves presentan un comportamiento

similar.

Continuando con el analisis de la variable otros egresos y de acuerdo a la Gréfica
67.2, se identifica que el comportamiento es creciente a partir del momento 2 es
decir el momento que inicia desde el dia 11 efecto que se atribuye a la acumulacién

de facturas pendientes de pago para fin de mes.

En el Gréfico 67.3, se presenta la informacion de la serie recaudo de cartera
agrupada por meses con el propésito de poder identificar si existe algun tipo de
tendencia, al observar la grafica se perciben diferencias en la variable mes a mes,

donde los ultimos meses del afio se registran mayores salidas en esta variable.

4.7.2 ldentificacion.

Gréafico 68. Rango — Media otros egresos

grafico rango-media de Otros_egresos con ajuste minimo-cuadratico
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Fuente: Elaboracién propia

Se verifica si la serie otros egresos es estacionaria en media y en varianza a traves

del gréfico de rango media y de la prueba de raiz unitaria, Dickey-Fuller aumentado.

128



Se refleja en la grafica 68, que los valores de la serie otros egresos no tienden a
oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a esa media
no permanece constante en el tiempo, existe dispersion, por lo cual se determina
gue la serie no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie aplicando

logaritmos, se suaviza la serie.

Gréafico 69. Grafico logaritmos otros egresos
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 61. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickeyv—Fuller para OLrosS_egresos
incluyendo 0 retardos de (1-L)OCcros_segresos

(=l ma=ximo fue 10, el criterioco ATIC)

tcamafio mmestral 280

hipdtesi=s nula de raiz unitaria: a = 1

Ccon constante w tendencia

modelo: (1-L)wv = B0 + bili*c + (a-1)*y(—-1) + =

wvalor estimados de (a2 — 1): —0,889488

E=sztadi=sctico de contraste: tau _ctc(l) = —15,0528

Valor p 2,132e—028

Coef. de autocorrelacidn de primer orden de e: 0,006

con constante v tendencia cuadratica

modelo: (1I-L)wvy = bBO 4+ bBl*tc 4+ B2Z2*t"~2 4+ (a—-1)*=yw(—-1) + =
valor estimado de (a — 1): -—-0,892689

Estadisctico de contraste: tauw_ ottt (l) = —-15,0882

Valor p 1,67e—027

Coef. de autocorrelacidn de primer orden de =: 0,006
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Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la tabla 61, se observa que el P — valor: 1,67e-027, es < 0.05 (nivel
de significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en

media.

Gréfico 70. Correlograma logaritmo otros egresos
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el grafico 70, que en los correlogramas las barras se se extinguen,
dando indicio de un posible modelo mixto ARMA.

No se observa estacionalidad en el comportamiento del correlograma simple.
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4.7.3 Estimacién de Modelos ARIMA.

Tabla 62. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
Ar: Componente autoregresivo

K Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias mdviles

En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 63. Modelo 1 (0,0,1)

Modelo 1: ARMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-2%9 (T = 281)
Esztimado u=sando el filtro de Ealman (MV exacta)
Wariakle dependiente: log Otros_egresos
Desviacione=s tipicas basadas en 1 Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica = Valor p
const 6,34846 0,03929267 16l,6 00,0000 =
theta 1 0,105285 0,0620580 1,697 0,0898 =
Media de la wvkle. dep. 6,347T7T73 D.T. de la vkle. dep. 0,600301
media innovaciones —0,000403 D.T. innovaciones 0,596150
Log—verosimilitud —253,3766 Criterio de Akaike 512,7532
Criterio de Schwarsz 523,6682 Crit. de Hannman—{Quinn 517,1307
Real Imaginaria Madulo Frecuencia
M=
Rai= 1 —-5,4581 0,0000 S,4981 0, 5000

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 64. Modelo 2 (1,0, 1)

Modelo 2: ARMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 281)
Estimado usando 1 filtro de Kalman (MV exacta)
Variable dependiente: 1 _Otros__segresos
Desviaciones GCipicas basadas en =1 Hessiano
Coeficiente Desw. Tipica = WValor p
const 6, 34839 0,0378559 167, 7 o,0000 i
phi_ 1 —0, 548043 0,216413 —2,532 00,0113 el
theta_ 1 0,&651792 0,123709 3,365 o,0008 i
Media de la wble. dep. 6,3477TT3 D.T. de la wble. dep. 0, 600301
media innovacliones —0, 000220 D.T. innovaciones O, 5947849
Log—verosimilituad —252, 7393 Criterio de Ohkaike 51,4786
Criterio de Schwar= s528,0320 Crit. de Hannan-—Quinn 519,3153
Real Imnaginaria MEdunlo Frecusncia
AR
Raiz 1 —1,2247 o, 0000 1,=2247 0, 5000
ME
Rai=z 1 —-1,5342 o,0000 1,5342 0,5000
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 65. Modelo 3 (0, 0, 2)
Modelo 3: ARMA, usando las observaciones 2015-02-02:2016-02-29 (T = 281)
Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)
Wariahle dependiente: log Otros egresos
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica =z WValor p
const &,34840 0,0383233 165, 7 0,0000 mEE
theta 1 0,107028 0,0604800 1,770 00,0768 =
theta 2 -0,0288%967 0,0621387 -0,4650 00,6419
HMedia de la wvble. dep. 6,3477T7T3 D.T. de la wble. dep. 0,600301
media innovaciones -0,000337 D.T. innovaciones 0,595918
Log-wverosimilitud —253,2684 Criterio de Akaike 514,5368
Criterio de Schwarz 5259,0902 Crit. de Hannan-Quinn 520,3736

Fuente: Elaboracion propia

4.7.4 Diagnéstico

Tabla 66. Comparacién de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike

Modelo 1 (0,0,1) 512,7532

Modelo 2 (1,0,1) 513,4786

Modelo 3 (0,0,2) 514,5368

Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo a la tabla 66, se observa que el mejor modelo ARIMA estimado es el

1, modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

Se valida la estacionariedad del modelo 2, ARMA (1,1) identificando que las raices
en modulo son mayores que 1.
4.7.4.1 Andlisis de los residuos de la serie otros egresos modelo ARMA

(1,1).

Gréfico 71. Correlograma de residuos
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Fuente: Elaboracion propia

Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano

Se observa en el grafico 71 que no hay problemas de autocorrelacion, los residuos

se encuentran dentro de las bandas de confianza.
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Grafico 72. Residuos contra el tiempo, serie logaritmo otros egresos ARMA (1,1)

1,5

-0,5 | i

2015-03-01 2015-05-01 2015-07-01 2015-09-01 2015-11-01 2016-01-01 2016-03-01

Fuente: Elaboracién propia

El grafico 72, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Gréafico 73. Normalidad de los residuos modelo serie log. otros egresos

Gréfico Q-Q de uhat2
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Fuente: Elaboracién propia

HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente
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Contraste de la hipétesis nula de distribucién normal:
Chi-cuadrado (2) = 91,488 con valor p 0,00000
De acuerdo al gréafico 73, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta

que el p-valor es menor al nivel de significancia 0.05, se rechaza la hipotesis nula,

es decir, se considera que el error no se distribuye normalmente.

4.7.5 Prediccion de los valores.

Gréafico 74. Prediccion logaritmo otros egresos modelo ARMA (1,1)

Intervalo de 95 por ciento
|_Otros_egresos
prediccién

2015,2 2015,4 2015,6 2015,8 2016 2016,2

Fuente: Elaboracion propia

Se procede a realizar la prediccion de la serie otros egresos, cifras en millones de
pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido entre el 1 al 7
de marzo de 2016.
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En el grafico 74, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie otros
egresos y la prediccion, no del modelo identificado, sino de aquel que predice
valores diferentes, dando continuidad al comportamiento de la serie, este modelo
es ARMA (1,1), el cual recoge la informacion de la variable observada, aunque no

asimila los cambios fuertes de la serie.

Gréfico 75. Prediccion logaritmo otros egresos modelo MA (1)

8
Intervalo de 95 por ciento
log_Otros_egresos
prediccion

2015,2 2015,4 2015,6 2015,8 2016 2016,2

Fuente: Elaboracién propia

En el gréfico 75, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie otros
egresos y la prediccion del mejor modelo identificado segun criterio AIC, es decir el
MA (0,1). Sin embargo, se observa que la prediccion es plana, los valores
predecidos son iguales, por lo tanto, se seleccioné otro modelo, el cual contindie con
el comportamiento de la serie, este modelo fue el ARMA (1,1).
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Tabla 67. Prediccion de la serie saldo de ahorros

Periodos Valores proyectados | Intervalos de confianza al 95%
proyectados | en Millones de pesos (en millones de pesos)
1/03/2016 652,971 203,523 2094,952
2/03/2016 531,354 164,583 1715,468
3/03/2016 594,893 183,919 1924,203
4/03/2016 559,184 172,782 1809,717
7/03/2016 578,481 178,714 1872,482

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 67, que los intervalos de confianza de las predicciones al

95%, presentan un rango amplio, teniendo en cuenta que existe dispersion en los

datos de la serie.

Se considera que la prediccion obtenida del modelo es Util, la prediccion, asimila el
comportamiento de la serie original, pero no se aproxima a la amplitud de los
cambios de la serie, es una serie muy dificil de predecir debido a la alta dispersion

de sus observaciones, el coeficiente de variacion es muy alto 65%. Adicional los

errores no se distribuyen normalmente en el modelo.
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4.7.6 Andlisis de errores de la prediccién

Tabla 68. Errores del modelo ARMA (1,1)

Estadisticos de evaluacidn de la prediccidn
Error medio -0, 00040312
Error cuadratico medio 0,35545
Railz del Error cuadratico medio 0,59619
Error absoluto medio 0,53387
Porcentaje de error medio —0,85762
Porcentaje de error absoluto medio 2,34

T de Theil 0, T7T51las

Fuente: Elaboracién propia

En observaciones, no se denota ningun residuo superior a 2.5 desviaciones tipicas.
Los errores del modelo segun la tabla, no son bajos, lo que indica que el modelo

podria o no ser adecuado.
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4.8 FLUJO DE CAJA NETO

4.8.1 Andlisis Exploratorio

Grafico 76. Serie de tiempo flujo de caja neto
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa en el grafico 76 que la serie flujo de caja neto no presenta tendencia

alguna.
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Tabla 69. Estadisticos bésicos flujo de caja neto

Flujo de Caja

Neto
Media -518,737

Mediana -647,00
C.V. 4,3063

Asimetria 0,2776
Exc. de curtosis 1,8916

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la Tabla 69, el coeficiente de simetria (0,97210) identifica que la curva

de la variable recaudo de cartera es asimétricamente positiva.

. La mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de la media
aritmética.

. Los valores se concentran en mayor proporcion hacia la parte izquierda de la
media,

. Hay valores mas separados de la media a la derecha.

. La mediana es distante a la media, situacion que reafirma la asimetria

positiva de la variable.

El resultado obtenido de la curtosis es mayor a cero, con lo cual se identifica que
existe una gran concentracion de valores alrededor de la media, indicativo de baja

dispersion de los datos.

140



4.8.2 Identificacion. Gréfico 77. Rango — Media flujo de caja neto

grafico rango-media de FCM
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Fuente: Elaboracién propia

Se verifica si la serie es estacionaria en media y en varianza a través del gréafico de

rango media y de la prueba de raiz unitaria, Dickey-Fuller aumentado.

Se refleja en el gréfico 77, que los valores de la serie flujo de caja neto no tienden
a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a esa
media no permanece constante en el tiempo, por lo cual se determina que la serie
no es estacionaria en varianza, y se debe transformar la serie aplicando logaritmos,

se suaviza la serie.

Tabla 70. Rango — Media flujo de caja neto

pendiente de "rango' con respecto a "media' = 1,07944
el wvalor p para HO: pendiente = 0 es 0,28624

Fuente: Elaboracion propia
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El valor p es mayor a 0.05, (nivel de significancia del 5%), por lo tanto, no se rechaza
HO, el modelo es no estacionario en varianza, y es necesario transformar la serie

original, tomando logaritmos.

Gréfico 78. Grafico logaritmos flujo de caja neto
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Fuente: Elaboracién propia

Tabla 71. Prueba de raiz unitaria DickeyFuller aumentado

Contraste aumentado de Dickey-Fuller para FCN
incluvendo un retardo de (1-L)FCH

(el maximo fue 20, el criterio RAIC)

rtamafio muestral 279

hipotesis nula de raiz unitaria: a = 1

con constante v tendencia cuadratica

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + b2*t"2 + (a-1)*y(-1l) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,893344
Estadistico de contraste: tau ctt(l) = -10,3263

valor p asintético 3,07e-104
Coef. de autocorrelacidn de primer orden de e: -0,009

Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo a la tabla 71, se observa que el P — valor: 3,07e-104, es < 0.05 (nivel
de significancia del 5%), por lo tanto, se rechaza HO, la serie es estacionaria en

media.

Gréfico 79. Correlograma logaritmo flujo de caja neto
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa en el gréfico 79, que en los correlogramas simple y parcial, las barras
se extinguen en el tiempo, dando indicios de un modelo mixto ARMA.

Tanto en el tipo de proceso AR como MA, se identifica un posible orden uno,
teniendo en cuenta los truncamientos de los retardos de los correlogramas simple y

parcial.

4.8.3 Estimacién de Modelos ARIMA.

Tabla 72. Estructura de los modelos ARIMA

Parte no estacional Parte estacional
(p, d, q) (P, D, Q)
Ar diferencias Ma Ar Diferencias Ma
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Ar: Componente autoregresivo
K Integracion, si hay que tomar diferencias en la serie.

Ma: Componente de medias moviles

En esta etapa se estiman los coeficientes asociados a los procesos identificados,

en los diferentes modelos que se van a analizar.

Tabla 73. Modelo 1 (1,1)

Modelo 3: ABMA, usando las observaciones 2015-02-03:2016-03-01 (T = 281)
Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)
Variable dependiente: LN FCH
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Deswv. Tipica -4 Valor p
const -2,10930 0,591332 —-3,568 0,0004 il
phi_1 0,753489 0,101780 7,403 1,332e-013 =#=*
theta_1 -0,627588 0,114763 —-5,469 4,53e-08 w&%
Media de la vble. dep. -2,101317 D.T. de la wvble. dep. 6, 726540
media innovaciones -0,003788 D.T. innovaciones 6,593570
Log-—verosimilitud —-8928, 7438 Criterio de Akaike 1865,488
Criterio de Schwar=z 1880,041 Crit. de Hanman-Quinn 1871,324

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 74. Modelo 2 (1, 2)

Modelo 5: ARMAZ, usando las observaciones 2015-02-03:2016-03-01 (T = 281
Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)
Variakle dependiente: LN FCH
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano
Coeficiente Desv. Tipica = Valor p
const —2,12052 0,585173 -3,624 0,0003 o
phi_1 0,475863 0,158384 3,004 Q,0027 L
theta 1 —-0,460523 0,157215 —2,929 0,0034 o
theta 2 0,2684030 0,0602841 4,380 1,1%e—-05 ===
Media de la wvkle. dep. -2,101317 D.T. de la wkle. dep. &, 726540
media innovaciones -0, 000075 D.T. innovaciones 6,420427
Log-—verosimilitud —-921,3352 Criterico de Akaike 1g852,670
Criterio de Schwarz 1870,862 Crit. de Hannan-Quinn 1259, 966

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 75. Modelo 2 (1, 1, 2)

Modelo 11: ARTMA, usando las observaciones 2015-02-04:2016-03-01 (T =
Estimado usando el filtro de Ealman (MV exacta)

Variable dependiente: (1-L) LN_FCH

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica =z Valor p

const 0,0103730 0,00479334 2,165 0,0304 =+

phi_1 -0, 646225 0,291172 —2,219 0,0265 =*

theta 1 —-0,389974 0,299716 -1,301 0,1932

theta 2 -0,610026 0,299438 -2,037 0,0816 **
Media de la wvble. dep. -0,001383 D.T. de la wvble. dep. 9,217458
media innovaciones -0,16452%9 D.T. innovaciones 6,665218
Log-—verosimilitud —-931,2787 Criterio de Akaike 1872,557

Criterio de Schwarz 1890,731 Crit. de Hannan-Quinn 1879,847

Fuente: Elaboracion propia

4.8.4 Diagnéstico

Tabla 76. Comparacion de modelos ARIMA

Modelo Estructura Criterio Akaike
Modelo 1 (1,1) 1865
Modelo 2 (1,2) 1852
Modelo 3 (1,1, 2 1872

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla 76, se observa que el mejor modelo ARIMA estimado es el

2, modelo que presenta el menor Criterio de Akaike (AIC).

El modelo seleccionado, coincide con los criterios del grafico xx, donde a su vez

se identificd un modelo mixto.
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48.4.1 Andlisis de los residuos de la serie otros egresos modelo ARMA
(1,2).

Gréfico 80. Correlograma de residuo
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Fuente: Elaboracion propia

Se pretende validar si los residuos son ruido blanco gaussiano. Se observa en el
grafico 80, que no hay problemas de autocorrelacion, los residuos se encuentran

dentro de las bandas de confianza.

Grafico 81. Residuos contra el tiempo, serie logaritmo_flujo de caja neto modelo
ARMA (1, 2)
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Fuente: Elaboracion propia
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El gréfico 81, presenta variaciones positivas y negativas de residuos, no presenta
tendencia, por lo tanto, se aproxima al comportamiento de ruido blanco gaussiano

y en este caso la identificacion y la estimacion realizadas son validas.

Gréafico 82. Normalidad de los residuos flujo neto de caja
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Fuente: Elaboracion propia

HO: Los errores se distribuyen normalmente

HA: Los errores no se distribuyen normalmente

Contraste de la hipétesis nula de distribucion normal:

Chi-cuadrado (2) = 108,374 con valor p 0,00000

De acuerdo al gréafico 82, y al contraste de normalidad, donde teniendo en cuenta
que el p-valor es menor al nivel de significancia 0.05, se rechaza la hipétesis nula,
es decir, se considera que el error no se distribuye normalmente. Sin embargo, se

continua con la prediccion teniendo en cuenta que se considero el mejor modelo.
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4.8.5 Prediccion de los valores.

Grafico 83. Prediccion logaritmo flujo de caja neto
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Fuente: Elaboracion propia

Se procede a realizar la prediccion de la serie recaudo de cartera, cifras en millones

de pesos, para 5 dias habiles correspondientes al periodo comprendido entre el 1
al 7 de marzo de 2016.

En el gréfico 83, se observa el comportamiento del logaritmo de la serie flujo de caja

neto, y la prediccién del mejor modelo que se ajusta al comportamiento de los datos

de la serie, ARMA (1,2). La prediccion recoge la informacion de la variable

observada, es decir el comportamiento de la serie, aunque no se aproxima a los

cambios fuertes de la misma.
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Tabla 77. Prediccion de la serie flujo de caja neto:

Ueloies Intervalos de confianza

Periodos proyectados en al 95%
PEERTEReE | WIIENEE 6 | o miiemes s esos)

pesos P
1/03/2016 -20,09 -5.838,59 14.472,4
2/03/2016 -102,51 -29.799,44 2.864,1
3/03/2016 -27,39 -12.609,99 16.814,6
4/03/2016 -14,73 -7.496,90 | 34.544.4
7/03/2016 -10,91 -5.666,03 47.572,0

Fuente: Elaboracion propia

Se observa en la tabla 77, que los intervalos de confianza de las predicciones al
95%, presentan un rango muy amplio, teniendo en cuenta la alta dispersion de los

datos de la serie.

Se considera que la prediccién obtenida del no modelo es util, la serie no presenta
un comportamiento constante en el tiempo, y es muy dificil estimar sus valores

futuros.

Se calcula que el 74% de las estimaciones de la serie original, registran variabilidad
superior al 50% frente a los valores observados en dichos periodos. Estimaciones

que no reducen la incertidumbre. La estimacién para este modelo no es buena.
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4.8.6 Andlisis de errores de la prediccién

Tabla 78. Errores del modelo ARMA (1, 2)

Eztadisticos de ewvaluacidn de la predicciédn

Error medio -T7,4658e-005
Error cuadratico medio 41,259

Raiz del Error cuadratico medino 6,4233
Error absoluto medio 52,8121
Porcentaje de error medio 84,12
Porcentaje de error absoluto medio 84,151

T de Theil 0,71741

Fuente: Elaboracion propia
No se denotan residuos superiores a 2.5 desviaciones tipicas.

Los errores del modelo segun la tabla, son muy altos, lo que indica que el modelo
no es adecuado.
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RESULTADOS

Con este trabajo, se quiere evaluar la efectividad de los modelos ARIMA, mediante
la metodologia box Jenkins, en la construccion de los modelos de prediccion

basados en series de tiempo.

Se observé que existen predicciones que se ajustan y recogen el comportamiento

de las series originales, y otras que no asimilan los cambios de las series.

Sin embargo, estos resultados son importantes, teniendo en cuenta la incertidumbre
y la variabilidad de las series analizadas, que permiten la construccién del flujo de
caja proyectado, el cual se compone de la prediccion de las variables de estudio, y

se establece asi:

Tabla 79. Flujo de caja proyectado.

Cifras en millones de pesos Martes Miércoles Jueves Viernes Lunes
Prediccion de variables que componen el flujo de caja
DESCRIPCION e e - . - e
DiA 1 DiA 2 DIA 3 DA 4 DA 5 DIAS 1A 5 TOTAL

INGRESOS 01/03/2016 02/03/2016 03/03/2016 04/03/2016  07/03/2016
RECAUDOS DE CARTERA DE CREDITOS 2,823 2,665 2,531 2,609 2,754 13,383
VENTAS, REDENCION Y RECIBO DE CUPOMES DE INVERSIONES 0 0 0 0 0 0
VARIACION NETA DIARIA DEL SALDO DE CUENTAS DE AHORROS -5 -363 -208 60 -356 882
RENOVACIONES CDT & CDAT 3,004 3,455 3623 3313 5,042 18,498
CAPTACIONES CDT & CDAT 956 956 955 955 955 ATTT
INGRESOS POR CREDITOS DE BANCOS Y OTRAS 0 0 0 0 0 0
OTROS INGRESOS DE CAJA 324 281 282 262 283 149
TOTAL INGRESOS REALES DE CAJA 7,092 6,993 7,184 7,280 8,678 31200

EGRESOS
VENCIMIENTOS BRUTOS DF CDT & CDAT 33 5703 5,363 4.406 9.837 28,686
DESEMBOLSOS DE CARTERA DE CREDITOS 3192 2,626 2,877 2,900 2,884 14,678
EGRESOS POR CREDITOS DE BANCOS Y OTRAS 92 30 9 0 2 152
OTROS EGRESOS DE CAJA (GASTOS ADMTIVOS, PERSONAL, ETC.) 653 531 595 559 578 2,917
TOTAL EGRESOS REALES DE CAJA 7,313 9,091 8,843 7,865 13,31 46,433
|FLUJO NETO REAL DE CAJA | m 2,097 1,659 585 4,613 9,206

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la proyeccion de las variables, el resultado del flujo de caja -$9.206
Millones, indica que al final de la semana se estima que las salidas de efectivo en

la cooperativa seran mayores que las entradas, por lo tanto, tendrd que contar con
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efectivo disponible para cubrir dicha salida, y de no ser asi, debera acudir a

financiacion de recursos.

De alli la importancia del flujo de caja, para la toma de decisiones, ya sea de
inversion, en caso de exceso de efectivo, o financiacién en caso de requerir

efectivo para solventar las salidas netas de caja.

Por otro lado, una vez finalizada la proyeccién de las variables, se contrastan los

valores proyectados, frente a los valores observados, y se analiza su

comportamiento a través de la siguiente tabla:

Tabla 80. Evaluacién desempefio de los prondsticos

Martes Miércoles Jueves Viernes Lunes
Periodos de TOTAL Prediccion
Variables prediccién (5 dias) 1 2 3 4 5 T semana/ Vr.
Observado
RECAUDOS DE CARTERA |Vrs. Proyectados vs 2,823 2,665 2,531 2,609 2,754 13,383
DE CREDITOS 1%
Valores observados 4,458 4,074 3,126 2,821 4,479 18,958
VARIACION NETA DIARIA  |vrs. Proyectados vs
DEL SALDO DE CUENTAS 13 -363 -208 60 -3 -882 93%
DE AHORROS Valores observados -1,199 -222 371 91 5 953
Vrs. Proyectados vs
TS ETAT oy 3,004 3,455 3,623 3,373 5,042 18,498 7%
Valores observados 1,871 4,492 4,127 3,390 7,333 21,213
Vrs. Proyectados vs
CAPTACIONES CDAT 956 956 95 955 955 w5 112%
Valores observados 1,364 560 699 466 1,162 4,251
OTROS INGRESOS DE Vrs. Proyectados vs 324 281 282 282 283 1,451 143%
s Val bservad
alores observados 265 217 143 132 259 1,016
DESEMBOL SOS DE s B EREE TS | ) 2,326 2,377 2,900 2,384 14,678 154%
CARTERA DE CREDITOS |, N
alores observados 1,703 1,327 1,423 1,907 3,193 9,554
Vrs. Proyectados vs
OTROS EGRESOS DE CAJA . 653 58 595 539 578 2 111%
Valores observados 338 186 109 94 1,912 2,639
FLUJO DE CAJA NETO | Vrs- Proyectados vs -20.09 -102.51 -27.39 -14.73 -10.91 -175.63 3.90%
Valores observados 1,450 2,000 1,604 643 -1,189 4,507.17

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que los valores proyectados, presentan diferencias en algunos casos
minimas en otros significativas frente a los valores observados, sin embargo al

contemplar el total de la semana proyectada, la diferencia se hace menor, es asi
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como la prediccion de la variable variacion de saldos de ahorros se acerca en un
93% al valor observado, (acorde a la prediccion realizada, es la variable que mejor
replica el comportamiento de la variable observada), también se aproxima la
prediccién de las variables renovacion de CDATS, captaciones de CDAT, seguidas
por recaudo de cartera, mientras que la variable otros ingresos de caja y

desembolsos de cartera se alejan un poco mas de los valores observados.

Al realizar la comparacion entre las variables que se proyectaron y que comprenden
en su totalidad el flujo de caja (ingresos y salidas) y la variable flujo de caja neto, se
observa en esta ultima que los intervalos son mas amplios, los resultados de la
prediccién presentan una variabilidad en méas del 50% frente a los valores
observados. Mientras que en el modelo de predicciéon de variable por variable el
resultado de la proyeccion es mas acertado, en promedio la variabilidad de los
valores observados frente a los valores de prediccion es del 112%, con un minimo
de 88% y un maximo de 154%. (Ver tabla 80).
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