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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion, titulado “Modelo de Prediccion de
Colocacién de Créditos de Cajas Municipales en la Region Puno, 2006 - 2018,
se realizé con el objetivo general de determinar el modelo de prediccion de

colocacién de créditos de las cajas Municipales en la Region Puno.

Las series de colocaciones de las cajas municipales en la Regién de Puno,
presentaron una tendencia creciente en su comportamiento historico, por lo que
fue sometido a las transformaciones de primera diferencia a fin de estimar los
comportamientos de los modelos, usando la metodologia de Box — Jenkins y el
modelo univariante integrado, con dicho modelo se realiz6 los pronésticos

respectivos.

El resultado para la serie de colocaciones de créditos en las cajas municipales,
se concluye de acuerdo a los resultados que el modelo de prediccion mensual
gue mejor se ajusta para decidir y predecir el comportamiento de la serie de
tiempo del nimero de colocaciones de créditos en las cajas municipales de la

region Puno es: ARIMA (3, 2,0)12. Cuya ecuacién de prondstico es:
Y, =2Y,_, +Y_, —0.65596Y,_, —0.48307Y,_, —0.25602Y,_,

Palabras Claves: Estimacion, Modelo, Parametros, Prediccion Mensual,

Colocacion, Créditos.
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ABSTRACT

The present research work, entitled "Prediction Model for the Loan Placement
of Municipal Savings Banks in the Puno Region, 2006 - 2018", was carried out
with the general objective of determining the Box - Jenkins model for the series

of loan placements. Municipalities in the Puno Region.

The series of placements of the municipal savings banks in the Puno Region
showed a growing trend in their historical behavior, so they were subjected to
the transformations of first difference in order to estimate the behavior of the
models, using the methodology of Box - Jenkins and the integrated univariante

model, with that model the respective forecasts were made.

The result for the series of loan placements in the municipal savings banks is
concluded according to the results of the monthly forecast model that best fits to
decide and predict the behavior of the time series of the number of loan
placements in the municipal boxes of the Puno region is: ARIMA (3, 2, 0).

Whose forecast equation is:
Y, =2Y,, +Y,_, —0.65596Y,_, —0.48307Y,_, —0.25602Y,_,

Keywords: Estimation. Model, Parameters, Monthly Prediction, Placement,

Credit
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CAPITULO |

INTRODUCCION

Uno de los problemas que carece las cajas municipales, es que aun no
existen trabajos de investigacion que describan su comportamiento en el futuro
de las colocaciones. Por cuanto a estudios de los modelos se series de tiempo
constituye una necesidad para describir y efectuar las predicciones que estos
ayuden para prever recursos humanos, infraestructura, equipamiento
tecnolégico y financiero para la toma de decisiones a futuro. Por lo tanto, el
estudio de series de tiempo, dentro de ellos los modelos univariantes constituye

una necesidad para efectuar predicciones a futuro.

La informacion de colocaciones de crédito de las Cajas Municipales de
Ahorro y Crédito (CMAC) se obtuvo en la pagina web oficial de SBS
(Superintendencia de Banca Seguro y AFP) correspondiente a los periodos de
los aflos 2006 — 2016, de los mismo que fueron agrupados mensualmente,
surgen de la necesidad de avaluar el comportamiento de la serie historica, fin

de tomar decisiones relacionadas con la variable de estudio.

Una serie temporal, llamada también serie histérica cronoldgica es una

sucesion de valores observados, de una variable referida a periodos de tiempo

15
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generalmente regulares. El analisis univariante de una serie temporal consiste
en hacer uso de estos datos para elaborar un modelo que describa
adecuadamente el comportamiento de esta variable en pasado y permita
realizar predicciones satisfactorias — metodologia estocastica ARIMA. Que
resulta es uno de los métodos cuantitativos modernos de prediccion mas

sofisticados.

En el capitulo I, se explica los fundamentos para la realizacion de la tesis, asi

como planteamiento del problema, justificacién objetivos e hipotesis.

En el capitulo IlI, se describe el marco tedrico y presenta los diversos
conceptos necesarios para el correcto entendimiento de la tesis, que consiste
en: antecedentes de la investigacion, base teoérica, definicion de términos

basicos y operacionalizacion de variables.

En el capitulo Il, se describe los materiales y método para el modelo de
prondstico, para el numero colocaciones de créditos en las cajas municipales

de la Regién Puno.

En el capitulo 1V, se muestra los resultados del mejor modelo que ajuste para
el numero de colocaciones de créditos en las cajas municipales de la Region

Puno periodo 2006 — 2016.

Por ultimo, se muestra, las conclusiones y las recomendaciones sobre los
resultados pronosticados (2017-2018) del modelo de prediccion mensual de la

colocacion de créditos en las cajas municipales en la Region Puno.
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1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El afio 2017, la actividad econdmica del Peru fue afectada por dos
crisis muy vulnerables, los casos de corrupcion vinculados a Odebrecht y
el fendmeno de El Nifio Costero; los cuales paralizaron la inversion
privada. Sin embargo, el Producto Bruto Interno (PBI) se recuperé desde
el segundo trimestre del afio 2016, luego que se empezaran a revertir los
choques de oferta que la economia enfrentd a inicios del afio.

Segun reporte de la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP
(SBS) a diciembre del 2017, las colocaciones de las 11 CMAC que operan
en el mercado peruano sumaron 19,318 millones de soles, lo que implica

un crecimiento de 15.02% respecto a las registradas en el 2016.

Para anticiparse y proyectarse ante una demanda futura de
colocaciones de créditos que deriva del rapido crecimiento de la poblacién
urbana en el Per y por ende en la Regién de Puno, a causa principal porl
as migraciones en las Ultimas décadas y consecuentemente la demanda
de servicios basicos, vivienda, empleo, salud, educacién, turismo y otras
dimensiones que genere mayores colocaciones de créditos, lo que
ocasiona la necesidad de prevision, para responder adecuadamente con
personal capacitado, disponibilidad de efectivo, buena infraestructura y
publicidad adecuado por parte de las cajas municipales en la region de
Puno, impulsando el crecimiento de la economia peruana, motivo del

presente trabajo de investigacion.

Otro alcance del problema es que, en los ultimos afios, la poblacion

ha incrementado considerablemente, ocasionado un alto colocacion de

17
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créditos siendo necesario realizar predicciones a futuro, esto conlleva a
que las cajas municipales de la region Puno, proveera los sucesos a
futuro que puede llegar a ocurrir en el trascurso de los afios, para luego
obtener resultado muy confiables. Es la variabilidad en el comportamiento
de las colocaciones de créditos, que comprende el desarrollo econémico,
pretendiendo asi encontrar un modelo de prediccibn que defina los
promedios generales pretéritos en el futuro. Sin embargo, carece de
informacion que se refiere a la prediccion de colocaciones de créditos en

las Cajas Municipales.

Finalmente las herramientas Utiles en el planteamiento de un
sistema de colocaciones es la prediccion de créditos; la finalidad de la
prediccion es el mejoramiento del servicio hacia los usuarios,
convirtiéendose en uno de los primeros pasos en cualquier proceso de

planeamiento de un sistema de colocaciones.

¢,Cual es el modelo que mejor se ajusta para pronosticar el numero
de colocaciones de créditos de las cajas municipales en la Regién

Puno en periodo 2006 — 20187

1.2. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion se realiza por la creciente dependencia
de calidad de servicio de colocacion de créditos en las Cajas Municipales
de Ahorro y Ahorro y Creédito. Por tanto, beneficiara al sistema financiero,
MYPES, persona dependiente e independiente en la Regiéon Puno, en

donde permitird conocer a futuro el comportamiento del namero de

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO ([ Nacional del
Altiplano

colocaciones en las cajas municipales y asi prever las necesidades.
(BCRP, 2018)

El propdsito de la presente investigacion es ver el comportamiento
de las colocaciones de las cajas municipales, que depende de la oferta y
demanda. Ante esto, existe la necesidad de la banca mdultiple, empresas
financieras, empresas administradoras financieras, cajas municipales,
cajas rurales, pymes, analistas financieros y entidades supervisoras de
conocer el comportamiento futuro de las colocaciones y nace el interés de
realizar pronoésticos utilizando métodos de series temporales de variables
a fin de realizar las acciones o0 proyecciones de la demanda en el
mercado financiero de un nuevo producto y servicio. Implementar politicas
para la mejora de colocaciones en los siguientes afios, en la base de

modelo obtenido. (FEPCEMAC, 2018)

La técnica estadistica mas empleas en series de tiempo es usando
la metodologia de Box — Jenkins, de manera que permiti6 tomar
acertadas decisiones, y obtener aproximaciones certeras, cuando se hace
un buen uso de las series de tiempo estacionarias 0 que pueda

convertirse en estacionarias mediante la transformacion adecuada.

Especificamente para determinar el comportamiento de la serie
mensual de colocacion de créditos de Cajas Municipales de Ahorro y

Crédito en la Region Puno 2006 — 2016.

1.3. LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

Una de las limitaciones para la presente investigacion es la

dificultad en la recopilacion de informacion histérica mensual, donde se

19
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encuentra en diferentes bases de datos y cambian o actualizan a cada
afio, mes, dia, hora, por lo cual solo se obtendra la informacién disponible
del momento que esta publicado en la pagina web de SBS, para la
investigacion.

Otra limitacién es la obtencion de la licencia del software, por el

elevado costo, el mismo que se uso en la presente investigacion.

1.4. HIPOTESIS
14.1. HIPOTESIS GENERAL
Los modelos univariantes integradas de BOX — JENKINS, proporciona un
mejor ajuste para la prediccion mensual de colocacion de créditos de las

cajas municipales en la Region Puno 2006 — 2018.

1.5. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
1.5.1. OBJETIVO GENERAL
Determinar el modelo de prediccién de colocacién de créditos de las cajas

Municipales en la Region Puno 2006 — 2018.

1.5.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Estimar Validar el modelo identificado que se ajuste para
predecir la serie de colocacion de créditos de las cajas
municipales 2006 — 2018.
e Obtener pronosticos de colocaciones de crédito, a periodos

cortos de las cajas municipales.
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CAPITULO I

REVISION DE LITERATUA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Las investigaciones de proyecciones a partir de series histéricas,
se ha realizado en variedad de disciplinas, en la parte financiera, es
conveniente mencionar las investigaciones que mucho se asemeja,
aplicando herramientas estadisticas para la toma de decisiones en las

politicas bancarias y/o cajas municipales.

Castro (2017), En la investigacion “Modelo de Desercion de Cliente en
una Financiera Usando Algoritmo de K-media y Maquinas de Soporte
Vectoriales”, donde se ha determinado las variables que mas afectan en
la desercion de un cliente utilizando dos modelos diferentes. Se analizo
cada uno de los costos, ahorros e ingresos que incurre cada alternativa
con el fin de poder construir el flujo de caja. Se ha determinado los ratitos

financieros como el TIR, VPN y B/C cada alternativa.
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Vergara & Bernal (2012), en la investigacion‘Influencia de la
Participacion de Mercado de Colocaciones y la Eficiencia de la Caja
Municipal de Ahorro y Crédito de Truijillo en su Rentabilidad en el Periodo
2005 - 2011", demuestran que la participacion en el mercado de
colocaciones y la eficiencia influyen positivamente en la rentabilidad asi
también determinan que la cuota de mercado la rentabilidad también
disminuira y por el contrato los ratios deposito tiene un impacto negativo,

lo que no influye en la rentabilidad.

Aguilar (2013), en su tesis titulado “Modelo de Prondstico para
Colocaciones de Créditos Hipotecarios en el Peru”, obteniéndose el
modelo ARIMA (p,d,q) para créditos hipotecarios totales, Bancos, edpyes,

cajas municipales y financieras.

Rayo & Lara & Camino (2010), en la investigacion titulado “Un Modelo
de Crédito Scoring para Instituciones de Micro finanzas en el Marco de
Basilea II”, donde se ha disefiado un modelo de créditoscoring para una
institucion sometida a supervision y especializada en microcréditos, como
es la entidad de desarrollo de la pequefia y micro empresa (Edpyme) del
sistema financiero del Pera. El resultado de la investigacion muestra la
metodologia y fases necesarias para disefiar el modelo, asi como el
proceso de valoracion y validacion para que pueda ser aplicado en el area
de negocio, especialmente para establecer la politica de tasas de interés
con clientes. Por ultimo, también se muestra como puede utilizarse el
modelo para desarrollar una gestion de riesgo de crédito en el marco de

los métodos IRB de Basilea Il.
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2.2.

Kala (2008), en la tesis de maestriatitulado “Caracterizacion del
Comportamiento del Mercado de Microcrédito Empresarial Peruano (2006
— 2006)”, se demuestra que el mercado microcrédito empresarial tiene un
comportamiento de oligopolio — Cournot, mostrando un indice conjetural
global de a = 0.65, en donde las empresas participantes maximizan sus
beneficios en relacién a su propio nivel de produccién, considerando que

sus rivales mantendran sus niveles de produccion constante.

BASE TEORICA

2.2.1. COLOCACION DE CREDITOS

La funcién principal de los bancos es intermediar los fondos
disponibles, provenientes de las captaciones y recursos propios aportados
por los accionistas y los generados por el negocio, a personas o
empresas debidamente identificados y que son calificados como sujetos

de crédito.

Cada entidad financiera desarrolla estrategias de promocion de sus
servicios, para seleccionar clientes que le garanticen el retorno
financiamiento a otorgar en las condiciones de riesgo previstas. Entre las
principales modalidades de colocacién, es decir los financiamientos que

otorga la banca multiple, se muestran en y corresponden a las siguientes.

Prestamos, son los denominados créditos bancarios, los que tienen un
calendario de pago que se pacta y en el que los intereses usualmente se

pagan por periodo vencido.
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Descuentos, son créditos en los que los intereses se pagan por periodo
adelantado y el capital al final de cada periodo, normalmente se aplican
para descontar letras comerciales de cliente previamente calificados por

el banco.

Cuentas Corrientes, son facilidades crediticias denominadas también
sobregiros bancarios, los que se cancelan con las cobranzas previstas y/o

depdsitos que realice el cliente en un plazo prudencial.

Arrendamiento Financiero, en este caso el banco adquiere un bien
seleccionado por la empresa que ha sido calificado apto para el
financiamiento y lo entrega en “alquiler con opcion de compra al finalizar
el contrato de leasing” y a cambio la empresa paga al banco una cuota

gue comprende capital e intereses del financiamiento.

Otras Colocaciones, se refiere a créditos por liquidar, reprogramaciones,
asi como créditos vencido y en cobranza judicial. El diferencial entre tasas
de interés pasivas y activas sigue siendo alta, es especial, si se compara

con las tasas de interés del mercado.

2.2.2. SERIES TEMPORALES

Una serie temporal (o simplemente una serie) es una secuencia de
N observaciones (datos) ordenados y equidistantes cronoldgicamente
sobre una caracteristica (serie univariante o escalar) o sobre varias
caracteristicas (serie multivariantes o vectorial) de una unidad observable

en diferentes momentos.
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Representaciones mateméticas frecuentes de series temporales

univariantes:

Yis Yoreens yN;(yt)tN:l;(yt :t=1..,N),Dondey, es la observacion n°
t(lst < N) de la seriey N es el nUmero de observaciones de que consta

la serie completa (el tamafio o la longitud de la serie). Las N

observaciones Y,,Y,,...Yy pueden recogerse en un vector columna

Y=[Y1 V5, Yu ] deorden N x 1.

2.2.3. PROCESOS ESTOCASTICOS

Un proceso estocastico es una secuencia de variables
aleatorias, ordenadas y equidistantes cronolégicamente, referidas a
una (procesos univariantes 0 escalar) o a varias (proceso
multivariante o vectorial) caracteristicas de una unidad observable

en diferentes momentos.

2.2.4. PROCESOS ESTACIONARIOS

Un proceso estocastico (y,) es estacionario cuando las

propiedades  estocasticas de cualquier secuencia finita

Y,,Y, Y, (n>1) de componentes de (Y,) son semejantes a las de

[P A

la secuencia Y

t+h?

Y,

Lo Yo e PAra cualquier numero entero

h=41+2,...,4n .
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2.2.5. PROCESOS NO ESTACIONARIOS

Un proceso estocastico (Y

.) €s no estacionario cuando las

propiedades estadisticas de al menos una secuencia finita

Y,,Y, Y, (n>1) de componentes de (Y,), son diferentes de las de

tl’ t2 [EEES]

la secuencia v,

t+h?

Y,

ty+hr e

.Y, ., para al menos un nimero entero n>0.

2.2.6. MODELOS

Un modelo para un proceso estocastico es cualquier conjunto de
hipotesis bien definidas sobre las propiedades estadisticas de dicho

proceso.
MODELOS UNIVARIANTES

Ruido blanco — ARIMA (0,0,0)

Un proceso de ruido blanco univariante es una secuencia (A ) de variable
aleatorio escalares idéntica e independientemente distribuidas con media
0 y varianza o2, lo cual suele representarse como (A)~1ID(0,03).
Cuando cada Asigue una distribucion normal, (A) se denomina un

proceso de ruido blanco normal o gaussiano, lo cual suele representarse

como (A)~NIID(0,5%).
Modelo AR (1) — ARIMA (1, 0,0).

Un proceso estocastico univariante estacionario (Yt) sigue un modelo AR

(1) (autorregresivo de orden 1) cuando.
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Y, = u+¢Y, .+ AParatodo t=0,+1,+2,..,

Donde uy ¢son parametros, |¢1|<1(condicién de estacionariedad), y

(A)1D(0,03) ..

Modelo MA (1) — ARIMA (0, 0,1)

Un proceso estocastico univariante estacionario (Y,) sigue un modelo MA

(1) (media movil de orden 1) cuando
y,=u+A—-6A Patatoda t=0,+£1+2,..,,
Donde uy® son parametros, |6|<1(condicién de invertibilidad), y
(A)~1D(0,05%).
Paseo aleatorio — ARIMA (0, 1,0)

Un proceso estocastico univariante no estacionario (Y,) es un paseo

aleatorio cuando
Y, =u+Y_ +AParatodo t=0,£1,42,...,
Donde pes un parametro (que en muchas ocasiones vale cero) y
(A)~1ID(0,07).
Modelos multivariantes estacionarios

2.2.7. MODELOS UNIVARIANTES

Un modelo univariante para un proceso estocastico univariante o

escalar (Yt) es cualquier conjunto de hipotesis bien definidas sobre ciertas
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propiedades tedricas de las distribuciones de probabilidad (conjuntas,

marginales, o condicionales) de los componentes del proceso (Yt) del que

. N
se supones procede una serie temporal observada(Yt )t=1 .

Etapas en la construccion de un modelo univariante

- Identificacion: Seleccibn de un modelo que implique ciertas

propiedades teéricas para (Y,). Compatibles con las propiedades

~ N
muéstrales observadas en (Y,),_, -
- Estimacion: Asignacion de valores numéricos a los parametros del

modelo.

- Diagnosis: comprobacién del ajuste del modelo a los datos utilizados.

Meodelos ARIMA
}—D[ Identificacién |—>

Serie Temporal T l
l Reformulacién |-‘—‘ Diagnosiz ‘>| Previzién ‘
Bien

Mal

Ectimaecion

2.2.8. COMPONENTES DE UNA SERIE TEMPORAL

2.2.8.1. LA TENDENCIA

Es un componente de una serie temporal que refleja su evoluciéon a
largo plazo. Puede ser de naturaleza estacionaria y constante (se
representa con una recta paralela al eje de las abscisas), de naturaleza

linea, parabdlica, exponencial (Hamilton, 1994).
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2.2.8.2. LAS VARIACIONES ESTACIONALES

Es un componente de la serie que recoge oscilaciones que se
producen alrededor de la tendencia, de forma repetitiva y en periodos
iguales o inferiores a un afo por ejemplo, el clima afecta a la vena de una
serie de productos, los helados y refrescos se venden fundamentalmente
en verano y la ropa de abrigo en invierno, entre los factores mas
importantes que origina variaciones estacionales, se encuentran las
condiciones climéticas, las costumbre sociales y las fiestas religiosas

(Hamilton, 1994).

2.2.9. UTILIZACION DE LAS SERIES DE TIEMPO

Una de las herramientas estadisticas para uso en pronosticos de
sucesos futuros que estdn, en alguna forma, entrelazadas con la
economia es el analisis de tiempo. Los fabricantes estan en extremo
interesados en los ciclos de altibajos de la propia econdmica asi de las
economias extranjeras de modo que puedan predecir mejor la demanda
de sus productos, que a su vez impacta sus niveles de inventarios,
requerimientos de personal, flujos de efectivo y casi todas las demas

actividades de negocios dentro de la empresa.

“Los cientificos politicos estan interesados en el uso de analisis de
series de tiempo para estudiar los patrones de cambio de los gastos de
gobierno en defensa y programas de bienestar social. Es obvio que estas
tendencias tienen un gran impacto en el futuro de industrias complejas”

(Hanke, 1996).
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2.2.10. ANALISIS DE LAS SERIES DE TIEMPO

(Anderson, 1985) el andlisis de series de tiempo esta dedicado al
estudio de series, por lo general, los datos de dichas series son
independientes, pero estan correlacionados; se puede decir que existe

una relacion entre observaciones contiguas.

Es el analisis de una secuencia de medidas hechas a intervalos
especificos. El tiempo es usualmente la dimensiéon dominante de los
datos. Sirven para establecer la efectividad de medidas que afecta a
grupos poblacionales teniendo en cuenta las variaciones naturales que
puede haber en el tiempo. Son muy comunes en la evaluacién de leyes
en la poblacion. Permiten una vision parcial de la relacion causa efecto,
pero no pueden extrapolar los hallazgos de la poblacién a individuos

especificos.

El andlisis de series de tiempo consiste en una descripcién de los

movimientos y componentes presentes.

De acuerdo a Chatflied (1978), son varios objetivos por los cuales

se desea analizar una serie de tiempo.

Descripcidn: al tener una serie de tiempo, el primer paso en el analisis es
graficar los datos y obtener medidas descriptivas simples de las

propiedades principales de la serie.

Explicacion: Cuando las observaciones son tomadas sobre dos o mas
variables, es posible usar la variacidbn en una serie para explicar la

variacion en las otras series.
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Prediccion: dada una serie de tiempo se intenta predecir los valores
futuros de la serie. Este es el objetivo mas importante en el analisis de

series de tiempo.

Control: si una serie se genera por mediciones de calidad de un proceso,

el objetivo del analisis puede ser control del proceso.

2.2.11. MODELO

Un modelo es expresado, en simbolos de toma matematica. Para
la construccion de un buen modelo es necesario contar con el conjunto de
datos observados. También es importante la experiencia, la intuicion, la
imaginacion, la simplicidad y la habilidad para seleccionar el subconjunto
mas pequefio de variables. El primer paso es establecer el problema en
forma clara y légica delimitando sus fronteras, luego viene la recogida y la
depuracion de datos, el disefio del experimento; las pruebas de contraste,

la verificacion del modelo y la validacion de las hipétesis (Andre,1994)

Un modelo debe ser una buena aproximacion al sistema real, debe
incorporar los aspectos importantes del sistema y debe resultar facil de
comprender y manejar. Un factor muy importante es que debe presentar
una alta correlacion entre lo que predice el modelo y lo que actualmente

ocurre en el sistema real (Andrew, 1994)

2.2.12. RUIDO BLANCO

Uriel (1985). El ruido blanco es una sefial aleatoria (proceso
estocastico) que se caracteriza porque sus valores de sefial en dos
instantes de tiempo diferentes no guardan correlacion estadistica. Como
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consecuencia de ello, su densidad espectral de potencia es una
constante, si grafica plana. Esto significa que la sefal contiene todas las
frecuencias y todas ellas tienen la misma potencia. Igual fendmeno ocurre

con la luz blanca, lo que motiva la denominacion.

2.2.13. METODOLOGIA BOX — JENKINS

La publicacion de G.P.E. Box y G.M. Jenkins “Times Series
Analisis: Forecastingan Control” en la década de los 70’s genero un nuevo
conjunto de herramientas de prediccidn, cuyo procedimiento se la llamo
metodologia Box - Jenkins; también técnicamente conocida como

metodologia ARIMA.

Este método de prediccion se basa en el andlisis de las

propiedades probabilisticas o estocasticas de las series de tiempo en si

mismas, pues una variable Y, puede ser expresada como una funcion de

sus valores pasados, razén por la que algunas veces se les denomina
modelo tedrico, donde no existe relacion causal alguna a diferencia de los

modelos clasicos de regresion.

Procedimientos

Las etapas que se deben seguir en la elaboracion de un modelo ARIMA

con fines predictivos son las siguientes.

2.2.13.1. ETAPA 1. IDENTIFICACION

Es fase consiste en detectar que tipo de proceso estocastico ha

generado los datos. Esto significa encontrar los valores adecuados de p, d
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y q del modelo ARIMA. Las herramientas fundamentales en la
identificaciébn son el correlograma muestral y el correlograma parcial

muestral.

Es importante tener en cuenta que antes de usar los criterios de
identificacion FAC y FAP se debe lograr una serie estacionaria. Para ello,
se efectlan las pruebas de estacionalidad a la serie original. En caso de
gue esta no sea estacionaria, la variable puede diferenciarse d veces
hasta que esta sea estacionaria. Mediante este procedimiento se

identifica el orden de integracion d del modelo ARIMA.

Puesto que en la practica no se observan la FAC y la FAP tedricas,
se usan las FAC y FAP estimadas, las cuales presentan cierto error
estadistico. Lo que se busca es encontrar la mayor exactitud entre la FAC
y la FAP tedricas y estimadas, en tanto que la identificacién del modelo

ARIMA requiere la habilidad, la cual se obtiene con la practica.

Cabe anotar, que, en el procedimiento de identificacion de p y g, se
consideran aquellos rezagos estadisticamente significativos, por lo cual
no es necesario incluir rezagos intermedios hasta p o0 g si estos no son

significativos.

2.2.13.2. ETAPA 2. ESTIMACION

En esta etapa se estiman los coeficientes de los términos
autorregresivos y de media mavil incluidos en el modelo, cuyo numero de

rezagos p y g ya han sido previamente identificados en la etapa anterior.
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Tedricamente el método de minimos cuadrados ordinarios en la
medida que las muestras sean grandes posee propiedades asintéticas,
esto quiere decir que se generan estimadores asintéticamente
consistentes y convergen en una distribucion norma, por lo que las
pruebas hipotesis convencionales sobre los parametros del modelo seran

vélidas.

La estimacion del modelo ARIMA (p, q) se efectla para la serie que
se ha comprobado es estacionaria. En la practica los modelos mas
comunes son los autorregresivos. Hamilton cita que muchas de las series
se pueden representar por medio de un modelo AR (1). Sin embargo, de
acuerdo con el teorema de descomposicion del Wold, el modelo ARMA
deberia ser la primera opcién, teniendo en cuanta que la inclusién de
términos adicionales MA son poco comunes Yy en la practica a todos los

modelos se les incorpora la constante o intercepto.

2.2.13.3. ETAPA 3. VERIFICACION DE DIAGNOSTICO

En esta etapa se busca evaluar si el modelo estimado se ajusta a
los datos en forma razonablemente buena, ya que es posible que exista
otro modelo ARMA que también lo haga. A esta etapa también se le
conoce como validacién o comprobacién de diagnostico en la cual se

efectian algunas pruebas antes de hacer uso del modelo para prediccion.

La validacion o verificacion incluye el analisis de los coeficientes o
parametros del modelo la evaluacion de la bondad de ajuste y analisis de

los residuos.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO Jis5 Nacional del
: Altiplano

a) Andlisis de los coeficientes

b) Bondad de ajuste

c) Andlisis de los residuos

2.2.13.4. ETAPA 4. PRONOSTICO

Para pronosticar un periodo futuro a partir del modelo
seleccionado; es decir aquel que es “el mejor” resultante de las etapas

anteriores, es importante considerar si la variable original fue diferenciada.

Sintesis de la metodologia Box — Jenkins

1. Identificacion
Utilizar: FAC estimada
FAP estimada
2. Estimacion
Usar:
Minimos cuadrados ordinarios lineales
Minimos cuadrados ordinarios no lineales
3. Verificacion
Evaluar:
Los coeficientes (estacionariedad, invertibilidad y significancia
estadistica)
La bondad de ajuste
Los residuos

4. Prondstico: indicar el periodo de prediccion
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2.2.14. ESTACIONALIDAD

Si no fuera por la estacionalidad, el analisis de las series
temporales se convertiria en una tarea muy simple. De hecho, la mayoria
de las series temporales, e ciencia psicologica y social, quedarian bien
representadas por los modelos de orden inferior, estos modelos cubren
gran parte de los procesos temporales facilmente identificables. Por
desgracia, suele ocurrir que las series temporales presentan ciclos de
caracter mensual, trimestral, anual, etc. De modo que se hallan afectados

por fuertes componentes estacionales.

La estacionalidad se define por una fluctuacion ciclica o periédica
de la serie temporal que se repite de forma regular. Desde un punto de
vista analitico, la estacionalidad constituye una variacion del proceso se
debe ser extraida o controlada. Una forma de control de la variacion

estacional consiste en desestacionar la serie antes de su analisis.

El mejor procedimiento para el manejo de la estacionalidad es

construir un modelo causal de las fuerzas estacionales.

2.2.15. NO ESTACIONARIEDAD ESTACIONAL

Un proceso observado o realizacion empirica puede presentar una
inclinacién o tendencia en pasos o incrementos, por ejemplo, anuales. Por
dicha razon a fin de tener en cuenta la inclinacion o tendencia estacional,

la serie debe ser diferenciada estacionalmente. Asi con datos mensuales
se sustrae Y, de Y, ,, vy Y., de Y., etc. Este proceso se defines,

mediante el operador de diferencia, por:
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1—-a")y, =6,

Yi = Yio + 90

2.2.16. MODELO ARIMA ESTACIONAL

A partir de los puntos anteriores, es posible expresar el modelo
estacional ARIMA, en términos generales, por ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S,
donde P,D,Q son anélogos a los parametro p,d,q, el pardmetro Simboliza
la longitud del periodo o ciclo. De esta forma. Con los datos mensuales
S=12. Al modelizar procesos estacionales, solemos incorporar tanto

estructuras regulares como estacionales de forma aditiva.

2.2.17. MODELOS LINEALES ESTACIONARIO

2.2.17.1. MODELOS AUTORREGRESIVOS (AR)

Definimos un modelo como autorregresivo si la variable endégena de un
periodo t es explicada por las observaciones de ella misma
correspondientes a periodos anteriores afadiéndose, como en los
modelos estructurales, un término de error. En este caso procesos

estacionarios con distribucion normal, la teoria estadistica de procesos
estocasticos afirma que, bajo determinadas condiciones previas, toda Y,

puede expresarse como una combinacion lineal de sus valores pasados.

Los modelos autorregresivos se abrevian con la palabra AR tras la que se
indica el orden del modelo: AR (1), AR (2), etc. El orden del modelo
expresa el numero de observaciones retrasadas de las series de tiempo
analizadas que intervienen en la ecuacion.
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La expresion genérica de un modelo autorregresivo AR (p) seria de la

siguiente forma:
Yi=@Y ,+&Y, , +...+ ¢th—p +&
Donde: ¢, es una variable “ruido blanco”, siempre y cuando lo siguiente:

I. Media nula
. Varianza constante
iii. Covarianza nula entre errores correspondientes a

observaciones diferentes.
Los procesos AR (p), también se puede escribir de forma abreviada como:
4, (L)Y, =5+s,
Donde ¢, (L) es lo que se conoce como operador polinomial de retardos:

Py (L) =1-gL-g > - —.—g,L°

Y donde, a su vez el termino L, es el que se conoce como operador
retardo tal que, implicado al valor de una variable en t, dé como resultado

el valor de esa misma variable en t-1:
LY, =Y,

Y aplicando sucesivamente p veces retarda, el valor en p periodos.
LY, =Y,.,

Normalmente, se suele trabajar con modelos autorregresivos de

ordenes bajos: AR (1), AR (2), o bien con 6rdenes coincidentes con la
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prioridad de datos de la serie analizada, si es trimestral AR (4), si es
mensual AR (12). Si resulta que p=12 para todos mensuales, el modelo
autorregresivo establece un modelo de indices estacionales que son los
coeficientes estimados. Como se menciond previamente, puede
eliminarse el propio patron estacional para investigar si hay otro modelo
gue abarca varios afios, o si el modelo se extiende un plazo mas largo.
Naturalmente, el modelo autorregresivo puede también revelar
variaciones ciclicas menores de doce meses. Se debe tener en cuenta
que es necesario imponer ciertas restricciones a los valores de los
parametros de este modelo para que funciones correctamente

estacionario.

MODELO AR(1)
Un modelo AR (1) viene definido por:
Y, =@, +¢&
Entonces utilizando el operador de retardos para un modelo AR(1)
seria de la siguiente forma:
(L-4L)Y =

Donde ¢, es ruido blanco

- MODELO AR(2)

Un modelo AR (2) viene definido por:
Yi=aY thY ,+&
Asi mismo aplicando para un modelo AR (2), su operador de retardos

seria de la siguiente forma:
(1_¢1L - ¢1L2 )Yt =&
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2.2.17.2. MODELOS DE MEDIASMOVILES (MA)

Un modelo de Box — Jenkins denominados de medias moviles es
aquel que explica el valor de una determinada variable en un periodo t, en

funcion de un término independiente.

Las medias moviles son indicadores que allanan o suavizan, en
mayor o menor medida, de tal manera que eliminen determinadas

fluctuaciones, sean a corto, medio o largo plazo.

Estos modelos se denotan normalmente con las siglas MA,
seguidos como en el caso de los modelos autorregresivos, del orden entre
paréntesis. La notacion, MA (q) que se refiere a un modelo de media
moévil de orden . entonces la expresibn genérica de un modelo

autorregresivo MA (q).

Obsérvese que el proceso de medias moviles corresponde a una
combinacion lineal de variables ruido blanco, siendo los coeficientes
“theta” los “ponderados” de la combinacién lineal. Esto es, se asemeja a

la definicion de un “promedio” de las variables ruido blanco.

- MODELO MA(1)

Un modelo MA (1) viene definido por:
Yt = _‘91at—1 = (1—91L)05t
Donde ¢, . Es un ruido blanco con las propiedades definidas.

- MODELO MA(2)

Un modelo MA (2) viene definido por:
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Y=o, —00 -0, = (1_ OL-¢, L )at

Donde ¢, es un ruido blanco

2.2.18. CONDICIONES Y RAICES UNITARIA PARA MODELOS

Hemos afirmado anteriormente que, bajo condiciones generales de
todo el proceso estocastico se presenta una especificacion tipo AR (p) y
en consecuencia podia expresarse también como un MA (q). Es ahora el
momento para especificar o que antes hemos llamado “condiciones
generales” y examinar en qué casos es posible la realizacién de un

proceso AR o MA para representar un proceso estocastico estacionario.

Para que un proceso estocastico estacionario admita una
formulacién, aqui estudiaremos que deben de cumplir dos condiciones

importantes.

El proceso debe ser anticipante (hipétesis de recursividad
temporal), lo que quiere decir que los valores de una variable en un
momento t, no dependeran de los esta misma tome en t+k, siendo k

cualquier valor superior a cero.

El proceso ha de ser invertible, lo que supone que la correlacién
entre una variable y su pasado va reduciéndose a medida que nos
alejamos en el tiempo del momento para el que estamos considerando

dicha correlacion.
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2.2.19. LA ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES TEMPORALES EN

LA REALIDAD

En términos generales vemos que a, aquellos procesos
estocasticos que cumplan, al menos de forma débil, la restriccién de la
estacionariedad. Cuando en la realidad queremos inferir a partir de una
serie temporal (muestra), la estructura del proceso estocéstico mediante

modelo AR o Ma, debemos cubrir dos etapas importantes.

Primeramente, demos asegurarnos de que la serie temporal, como
muestra del proceso estocéstico, es estacionaria y, si no lo es. Hay que
transformar la serie temporal original de tal forma que la nueva serie
transformada si lo sea.

2.2.20. PROCESO ARIMA — NOESTACIONARIOS

La mayor parte de las series econdmicas corresponden a proceso
no estacionarios. Asi, se desea obtener un tratamiento de las series
basado en el “andlisis de series de tiempo” (MODELOS ARMA), es
necesario discutir mecanismos de transformacion de las series a proceso

estacionarios.

En 1970, Box y Jenkins desarrollaron un cuerpo metodolégico
destinado a identificar, estimar y diagnosticar modelos dinamicos de
series temporales en los que la variable tiempo juega un papel

fundamental.
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2.2.21. MODELO ARIMA (p, d, q) ARIMA (P, D, Q)

Generalmente se suele expresar como ARIMA (p, d, q) donde los
parametros p, d y g son nimeros enteros no negativos que indican el
orden de las distintas componentes del modelo respectivamente, las
componentes autorregresivo, intrigada y de media mévil. Cuando alguno
de los tres parametros es cero, es comun omitir las letras
correspondientes de acronimo AR para el componente autorregresivo, |

para integrada y MA para la media movil.

En su forma mas general el modelo ARIMA (p, d, q) ARIMA (P, D,

Q) se podria escribirse como:

Entendiendo que puede haber mas de un proceso generador de la
serie (en la parte regular y en la estacional) y escribiendo una
combinacion de los modelos MA (g) y AR (p) que han precisado de una
serie de diferenciaciones “d” en la parte regular p “D”en la parte estacional

para que fueran estacionarios.

2.2.22. FUNCION DE AUTOCORRELACION

La funcion de autocorrelacion (fac) y la funcion de autocorrelacion
parcial (facp) miden la relacion estadistica entre las observaciones de una
serie temporal. Por ejemplo, el coeficiente de autocorrelacion entre la
variable y,y la misma variable un periodo antes, Y, al que
denominaremos coeficiente de autocorrelacion de primer orden, se

formula como:
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Cov ( Yir Vi )

o= \/var(yt )\/var(yt_l)

Dado el supuesto de estacionariedad, se tiene que var(yt) = var(yt-1) por

lo que:

— COV( yt 1 yt—l)
b ovar(y,)

En general para un desfase de ka periodos se tiene que:

5 =SV Y
¢ var(y,)
Y cuando k=0:
o= cov(y.Yis) _var(y) _,

var (y, ) var(y,)

2.2.23. FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL

La funcion de autocorrelacion parcial mide la “aportacion” que a las

variaciones de una variable como yt tiene otra variable, digamos yt+2

asilados los efectos de los posibles restantes variables, por ejemplo VY, ;.
Por el contrario, la funcion de autocorrelacién ignora el hecho de que
parte de la correlacion que pueda existir entre, por ejemplo Y, y Y, ,, se
debe a que ambas estan correlacionadas con Y, ,. Pues bien, los distintos

coeficientes de autocorrelaciéon parcial de los modelos teéricos se denotan

como ¢, , y los estimados para nuestra muestra.
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Esta funcion entre el rango [-1, +1], donde +1 indica una
correlacion perfecta (la sefial se superpone perfectamente tras un

desplazamiento temporal de K) “y-1” indica una autocorrelacién perfecta.

Funcién de autocorrelacion parcial, con el fin de tener en cuenta los
valores de correlacion entre dos variables aleatorias separadas entre si

“k” periodos y en funcién de los valores intermedios entre ellas, es decir:

I, =corr (Y, Yo y-Yor Yoo oo Yiar)

FIGURA 1: Funcién de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial.
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1 1
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Tabla 1: Comportamientos de las FAC y FACP

FAC FAP

MA(Q) Se anulan para Decrecimiento rapido

retardos superioresaq  sin llegar a anularse

AR(p) Decrecimiento rapido Se anulan para

sin llegar a anularse  retardos superiores a p

ARMA(p;Q) Decrecimiento rapido  Decrecimiento rapido

sin llegar a anularse sin llegar a anularse

2.2.24. HETEROCEDASTICIDAD

Una fuente importante de no estacionariedad corresponde a a la
presencia de heterocedasticidad en una serie dada. En ciertos casos ello
puede corregirse con la aplicacion de logaritmos (si la serie presenta
tendencia creciente es muy probable que la varianza de los valores

originales también sea creciente en el tiempo).

2.2.25. PROCESOS ARIMA ESTACIONALES

En una serie mensual con estacionalidad anual, cada mes tiene
una media distinta, con lo cual la media no es estable. El comportamiento
de la serie se repite cada | observaciones (el periodo). En una serie
mensual suele ser | = 12, en una serie diaria suele se |1 = 7 si hay
estacionalidad semanal, 12 = 30 si hay estacionalidad mensual y/o I3 =
365 si hay estacionalidad anual. En la misma serie pueden existir distintos

tipos de estacionalidad.
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2.2.26. TRANSFORMACION DE BOX-COX

Box — Cox (1964) definieron una transformacion instantanea en el
sentido de que no estan involucrado simultdneamente varios periodos de
tiempo de caracter mas general de la transformacion logaritmica. Esta

transformacion se defines por:

le{(yf),z;to
t

In(y,,),4A=0

La transformacion de Box — Cox requiere definir el pardmetro A de

la transformacion.

Cuando el parametro es A=1, la transformacion de Box — Cox

consisten practicamente en tomar logaritmos.
2.2.27. ERROR DE PREDICCION

El error de prediccién es la diferencia entre la realizacion de la

variable aleatoria y la prediccion hecha para dichos valores. El error

cometido en la prediccion de VY, depender del periodo en que dicha

prediccion se realiza.
2.3. DEFINICION DE TERMINOS BASICOS
2.3.1. CORRELOGRAMA

Es una representacion grafica de los valores individuales de la

funcién de autocorrelacion total y parcial respecto a los rezagos.
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2.3.2. ESTACIONARIEDAD

Es una serie de tiempo, decimos que la serie es estacionaria si

f(Y,)=f(Y.,) . es decir el comportamiento de la variable en el tiempo es

el mismo si se produce un desplazamiento de la serie.
2.3.3. ESTACIONALIDAD

Puede definirse como la repeticion de un cierto patrén de
comportamiento en forma periédica; por ejemplo, se puede repetir cada 3,

meses 6 meses, cada afio, cada 4 afos, etc.
2.3.4. MODELO

Es la representacion matematica de las variables de estudio y los
parametros que son estimados, con fines de prediccion del

comportamiento de la variable en estudio.
2.3.5. MODELO DE BOX-JENKINS

El modelo de BOX — JENKINS es uno de los métodos predictivos y
se fundamenta en la estimacién eficiente de los parametros por medio de

los procesos iterativos.
2.3.6. PASEO ALEATORIO

Un paseo aleatorio es un proceso estocastico y cuyas primeras

diferencias toman un proceso de ruido blanco.
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2.3.7. PERIODO

Espacio de tiempo que incluye toda la duracion de lago como

minutos, horas, dias, meses, trimestrales, anuales, etc.

2.3.8. POBLACION

Se define poblacién como la coleccibn completa de elementos

acerca de los cuales se desea conocer informacion.

2.3.9. PRONOSTICO

Son las predicciones de los hechos y condiciones futuras se llaman

pronosticos y el acto de hacer tales predicciones de denomina pronostico.

2.3.10. RUIDO BLANCO

Es un proceso puramente aleatorio en donde las variables son
distribuidas con media cero, varianza constante y ausencia de

autocorrelacion entre observaciones.

2.3.11. SERIE

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones ordenadas

en el tiempo (o en alguna otra dimension).
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2.4. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 2: Operacionalizacion de variables.

Variables indicadores indice

Variables Dependientes: Expresada en miles de  Soles (S/)
Colocaciones mensuales Soles mensuales
en las cajas municipales

de laregion Puno

Variables Expresada en miles de  Soles (S/)
Independientes: Soles mensuales

Colocaciones mensuales

desfasados, en las cajas

municipales en laregion

Puno

Fuente: elaboracion propia
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CAPITULO I

MATERIALES Y METODOS

3.1. LOCALIZACION

El presente trabajo de investigacion se realiz6 en las cajas

municipales de la Regién Puno 2006— 2016.

3.2. MATERIALES Y METODOS

Para el presente trabajo de investigacion se obtuvo la informacion

de la SBS.

Se uso equipos de cdmputo como: laptop Core i5 (Marca: Toshiba,
Procesador: Core i3, Memoria: 4GB, Disco Duro: 1TB), Software Microsoft

Excel 2016, Minitab 17 y SPSS.

3.3. POBLACION

La poblacién de estudio esta conformada por los registros de la
serie histérica mensual del Sistema Financiero de las Cajas

Municipales en la Regidon de Puno a partir del afio 2006 a 2018.
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3.4. MUESTRA

La muestra esta conformada por la totalidad de registros de la serie
histérica mensual de colocacion del Sistema Financiero en la Region de
Puno — Cajas Municipales, la eleccion de la muestra esta basado en un

muestreo no probabilistico a criterio del investigador.

En el criterio de la seleccion de la muestra se considerd el tiempo
Mas reciente y representativo en cuanto a la serie de Sistema Financiero
en la Region de Puno, que permita realizar ajuste de los datos acorde al

mas cercano a la realidad.

3.5. UNIDAD MUESTRAL

Numero de colocaciones de créditos de las cajas municipales de la

Region Puno.

3.6. METODOS DE RECOPILACION DATOS

El instrumento de recoleccion de datos fue la ficha de registro de
datos, que los obtiene la Superintendencia de Banca y Seguro (SBS)
previo informe de las entidades financieras y almacenados en la base de

datos de la entidad posteriormente publicados en la web.

3.7. METODOLOGIA

El presente trabajo de investigacion es analitico-aplicada; este
método es de gran importancia, ya que esta presente en todas las fases

de desarrollo de los modelos.
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3.8. METODOLOGIA DE ANALISIS DE DATOS

Para la presente investigacion se utilizd6 la metodologia de Box-
Jenkins, mas conocido como enfoque de Box-Jenkins en las series de
tiempo de los denominados modelos ARIMA, los paso a seguir en la

obtencién del modelo por el método Box-Jenkins fueron:

1) Representacion grafica de la serie

2) Histograma

3) Normalidad de datos transformados

4) Calculo de la funcién de autocorrelacion (F.A.C.) y la funcion de
autocorrelacion parcial (F.A.C.P.)

5) Proceso de identificacion

6) Estimacion de parametros

7) Proceso de verificacion

8) Proceso de prediccion

3.9. METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

Para el modelo de ajuste del nimero colocaciones de créditos de
las cajas municipales en la Region de Puno, se aplico la metodologia Box

— Jenkins sigue un proceso que consta de cuatro fases.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




-2 niversidad
TESIS UNA - PUNO -

Nacional del
Altiplano

FIGURA 2: Metodologia del Enfoque Box - Jenkins
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3.10.FASES DE LA METODOLOGIA BOX-JENKINS

FASE 1: IDENTIFICACION DEL MODELO

El primer paso en la identificacibn del modelo consiste en
determinar si la serie es estacionaria en funcion de la serie original. Si la
serie no es estacionaria, se convierte a una serie estacionaria. Se
estabiliza la serie mediante la trasformacién de Box Cox, se especifica el
grado de diferenciacibn segun al nimero de veces que la serie sea
diferenciada para obtener una serie estacionaria en media y varianza. El
orden de la integracion define el parametro “d” del modelo ARIMA. En la
practica es suficiente tomar una diferencia (d=1), o dos diferencias (d=2)
para obtener una serie estacionaria en media, a partir de la tercera
diferencia la varianza se deforma, es decir la varianza crece. Un aspecto
importante en la modelacion ARIMA de una serie de tiempo simple es el
nimero de veces que necesita una diferencia antes de fijar el modelo.
Para esto se utiliza la prueba de DickeyFuller o de raices unitaria en la

cual la hipétesis a verificar es:

H, = Hay raiz unitaria (proceso no estacionario).

H; = Hay raiz unitaria (proceso no estacionario).

El estadistico de prueba es: T, = a/$(a,) Donde:

d,: Estimacion minimo cuadrado de a. la regla de decisién a considerar

sera:

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




TESIS UNA - PUNO

Rechazar H, si T,>T; y por lo tanto el proceso es estacionario. El
estadistico T,, sigue una distribuciéon T de Student que se tabulo por

Dickey y Fuller:

Una vez obtenida una serie estacionaria con laguna valor para
diferencia “d”, se debera de identificar la forma del modelo a utilizar
encontrando los valores apropiados de p y g, mediante la comparacion de
los coeficientes de autocorrelacion parcial de los datos. Si el modelo no es

estacionario, se puede intentar un modelo alternativo

FASE 2: ESTIMACION DE PARAMETROS

Una vez seleccionado el modelo tentativo, habiendo identificado los
valores apropiados de p, d y q se procede a estimar los valores de
parametros de los términos autorregresivos y de media movil incluidos en
el modelo, a través del uso de los minimo cuadrados no lineales que

minimiza la suma de los cuadrados de los residuos.

FASE 3: VALIDACION O VERIFICACION

La finalidad de esta fase consiste en analizar la adecuacion entre el
modelo y los datos, o dicho de otra forma en que medida se cumple lo

siguiente.

a) Los residuos del modelo estimado se aproximan al comportamiento de
un ruido blanco.
b) El modelo estimado es estacionario e invertible.

c) Los coeficientes son estadisticamente significativos.
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d) Una de las formas para detectar anomalias a los supuestos, es a

través del andlisis de los residuales
FASE 4: REALIZACION DE PRONOSTICO CON EL MODELO

Una vez identificado y/o encontrado el modelo adecuado se puede

realizar predicciones para varios periodos futuros de tiempo.

Estimados los pardmetros del modelo encontrado correspondiente
y después que haber pasado la etapa de verificacion se utiliza el modelo

estimado en la prediccion de valores futuros de la variable objeto de

estudio.

Si la serie cambia a través de tiempo como pudiera ser necesario

de calcular los pardmetros o incluso desarrollar un nuevo modelo.
3.11.PROCESO DE PREDICCION

Dada una serie estacionaria que sigue cualquier proceso de la forma:

z,=¢z,+..+9,2, ,+E +OE  +...+6,E |

Si se tiene la informacion hasta el momento t y para predecir “m” periodos

hacia delante, se construye la funcion.

Cuya funcion eficiente de prediccion sea Z;,,,s cumple con los siguientes

supuestos.

- Los parametros ¢, y 69 son conocidos.

- Los errores pasados y presentes son conocidos.
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E Bl E,, E, Predictor optimo se construye de la funcion lineal de
todos los valores conocidos de E,.
Zimst OB+ B + O, 0B+ Dondeg; : son los coeficientes a

estimar, tal que el predictor Optimo tenga un error cuadratico medio

minimo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

Para el analisis de datos, se utilizd la informacién del nimero de colocaciones
de créditos en las cajas municipales de la Regién Puno del periodo 2006 —
2016, los cuales fueron obtenidos de la pagina web oficial de

Superintendencia de Bancay Seguros (SBS).

4.1. ANALISIS Y PRESENTACION DE RESULTADOS CON LA

APLICACION DE LA METODOLOGIA BOX — JENKINS

Valiéndonos de esta metodologia en la presente investigacion que
consta de cuatro pasos indispensables, se llega al objetivo trazado que es
el determinar el modelo univariante que mejor se ajusta a los datos, se
presentan los datos originales correspondiente a las series. (Anexo 1)

Para un mejor tratamiento de informacién

- Ordenamiento de informacion

- Graficar la serie para explorar los movimientos que tiene.
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Andlisis e interpretacién

Se realiza el modelo univariante del namero de colocaciones de créditos
en las cajas municipales de la Region Puno y sus respectivas variables

explicativas.
4.1.1. FASE DE IDENTIFICACION DEL MODELO

GRAFICO 1: Numero de Colocaciones en las Cajas Municipales de la

Regién Puno, Periodo2006 —2016.

© 100000) Time Sequence Plot

10 [ ' ' ' ' e

N~ O ©

o
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Timepo
Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS
El Grafico Nro. 01, la evolucion de la serie histérica del nUmero de
colocacién de créditos en las cajas municipales de ahorro y crédito de la
Region Puno del periodo 2006 — 2016, El modelo univariante, se observa
que los registros no muestran una media y varianza constante afio tras
afo, siendo resaltante dos afios donde no presenta estacionalidad con

respecto a los afos anteriores.
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GRAFICO 2: Autocorrelaciones estimadas de la extraccion mensual
de la serie del Numero de Colocaciones de Créditos en las Cajas

Municipales de la Regién puno, periodo 2006-2016.

Estimated Autocorrelations
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

Gréafico Nro. 02, El primer paso en la identificacion del modelo
tentativo es observar los coeficientes de autocorrelaciond estimados de la
serie histédrica, los que indican que la serie es no estacionaria debido a
que presentan coeficientes significativos (1, 2,3,....11). A partir del
coeficiente 12 tiende a ser cero es decir que se encuentran dentro de los

limites de confianza, también se ve que la media tiene el valor cero.
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GRAFICO 3: Autocorrelaciones parciales estimadas (FACP) de la
serie del Numero de Colocaciones de Créditos en las Cajas

Municipales de la Regiéon Puno, periodo 2006-2016.

Estimated Partial Autocorrelations
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

El Grafico Nro. 3, Observamos la funcion de autocorrelacion
parcial, donde se aprecia que los coeficiente 1 es significativo, hay una
alternancia de coeficientes positivos y negativos alrededor de la media

gue es cero corroborando de esta manera que la serie no es estacionaria.

Por consiguiente creemos necesario hacer diferencias a la serie.
Con la primera diferencia analizaremos las funciones de autocorrelacion

y autocorrelacion parcial estacional y no estacional.
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SERIE PRIMERA DIFERENCIA

Se tomo una primera diferencia con el objetivo de conseguir que la serie

sea estacionaria en media y varianza.
GRAFICO 4: Primera Diferencia no estacional por primera diferencia
estacional de la Serie del NUmero de Colocaciones de Créditos en
las Cajas Municipales de la Region Puno, periodo 2006-2016
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

El Grafico Nro. 4,Muestra la diferencia conjunta de la parte no
estacional y la parte estacional debido a que en la serie original se nota
claramente periodos largos y cortos indicandonos que debemos
diferenciarlo conjuntamente para identificar el modelo que se ajustara a la
serie de datos historicos. Esto nos indica que la serie es estacionaria
para lo cual obtendremos funciones de autocorrelacion y autocorrelacion

parcial.
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GRAFICO 5: Autocorrelacidnes estimadas para la primera diferencia
no estacional por primera diferencia estacional de la Serie del
Numero de Colocaciones de Créditos en las Cajas Municipales de la

Region Puno, periodo 2006-2016
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

El Grafico Nro. 5, Muestra a la autocorrelacion estimada que
indica que los coeficientes 1 es significativo negativo. Dandonos la idea
de una media movil estacional y no estacional a partir del coeficiente 2 la

serie tiende a ser cero.
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GRAFICO 6: Autocorrelacidnes parcial estimada para la primera
diferencia no estacional por primera diferencia estacional de la
Serie del Numero de Colocaciones de Créditos en las Cajas

Municipales de la Regién Puno, periodo 2006-2016

Estimated Partial Autocorrelations
for 2 Nonseasonal Differences
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

Grafico N° 06. Corresponde a la funcion de Autocorrelaciones
parcial estimada que nos indica la existencia de coeficientes significativos
(1, 2, 3), lo que corrobora con el analisis del grafico 5. Se observa
también una caida exponencial en los coeficientes negativos bajo la
media o bajo el promedio, esto nos confirma que es un modelo de medias

moviles.
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De todo este andlisis realizado llegamos a la conclusién de que el modelo
identificado para la serie histérica es un ARIMA (3, 2,0), que en forma de

ecuacion es la siguiente:
PRUEBA ANALITICA DE ESTACIONALIDAD DICKEY FULLER

IDENTIFICACION DE LA FORMA DE MODELO A UTILIZAR

En la fase de identificacion de modelo se procede a calcular los
valores de la parte autorregresivo (p) y de la parte de medias moviles (q) y

parte estacionaria de un modelo ARIMA (p, d, q).

Conforme se observa en el grafico de la parte regular se obtiene (p,
d, g). La parte AR (1) proviene del decrecimiento rapido inicial de la
funcién de autocorrelacién parcial. Asimismo, la parte AR (2) proviene,
que la funcidon de autocorrelacion parcial presenta el segundo retardo

significativo en la mayoria de los periodos.

Con sus respectivos correlogramas, para las autocorrelaciones
simples y parciales, que genera este modelo, en los que se puede

apreciar su comportamiento.

Los modelos sugeridos para esta serie son:

ARIMA (3, 2,0)
Cuya ecuacion es respectivamente:

Yt = 2Yt_1 _Yt—2 + ¢ lYt—l + ¢2Yt—2 + ¢3Yt—3 T &
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4.1.2. FASE DE ESTIMACION DEL MODELO

Continuando con la metodologia de Box — Jenkins el paso a seguir
es la especificacion del modelo identificado para la serie historica de las

colocaciones de créditos de la region de puno.

Tabla 3: Resultados para el modelo ARIMA (3, 2,0)

Resumen del modelo ajustado para: SERIES. Colocaciones

_créditos
Parameter Estimate Stnd.error T-value P-value
AR (1) -0.65596 0.08603 -7.62493  0.00000
AR (2) -0.48307 0.09504 -5.08278  0.00000
AR (3) -0.25602 0.08636 -2.96450  0.00362

Modelo ajustado a las diferencias de orden 2

Varianza estimada de ruido blanco =1.49279E7 con 127 grados de
libertad

Desviacién estandar del ruido blanco estimado (stderr) = 3863.66

Estadistica de prueba Chi-cuadrado en las primeras 20
autocorrelaciones residuales =11.4144

Estadistica de prueba Chi-cuadrado en las primeras 20
autocorrelaciones residuales = 13.884

Probabilidad de un valor mayor con ruido blanco = 0,834229

Siendo la ecuacién estimada y de prondstico la siguiente:

Vo= Y+ YL+ Y, + Y
Comprobando

Y, =2Y,, +Y,, —0.65596Y, _, —0.48307Y, , —0.25602Y,
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4.1.3. FASE DE EVALUACION O VALIDACION DEL MODELO

En esta etapa de evaluacién del modelo vamos a ver la adecuacion
entre el modelo y los datos, o dicho de otra forma veremos en qué medida
los residuos del modelo estimado se aproximan al comportamiento de un
ruido blanco. Como se sabe, la funciébn de autocorrelacion de los
residuales toma valores dentro de las bandas, por lo que podemos admitir
gue los residuos que hemos obtenido se comportan como un ruido

blanco.

Andlisis de los residuos (ruido blanco)

La interpretacién del estadistico Q' Ljung — Box Pierce es mas favorable al
ruido blanco cuanto mayor sea la probabilidad p valor. Si se utiliza al nivel
de confianza habitual del 95%, entonces los residuos son ruido blanco
siempre que el P — Valor sea superior a 0.05, para el coeficiente de
autocorrelacion de que los residuos forman una secuencia aleatoria, se

realiz6 las siguientes comparaciones.

H,: p >« Los residuales son ruido blanco.

H,: p <« Los residuales no son ruido blanco.
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GRAFICO 7: Comparacién de datos pronosticados con los datos
originales para la serie del nimero de colocaciones de créditos en

las cajas municipales de laregién Puno
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS
El grafico Nro.7, la probabilidad normal de los residuales del
grafico es satisfactoria, ya que revela una dispersién sensiblemente
menor en los residuales debido a que se distribuyen en la linea recta sin

mostrar signo de tendencia.

El valor de P > 0.05, como el valor de P es mayor se acepta la
hipotesis nula, confirmamos que los residuos se distribuyen segun una
distribucion normal, es decir que los valores de los residuales de la serie
grana en torno a su valor medio y confirmamos que el modelo ARIMA (3,

2,0) es adecuado para realizar pronésticos.
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GRAFICO 8: Funcién de autocorrelacion estimada FAC de los
residuos para la serie del niumero de colocaciones de créditos en las

cajas municipales de laregién Puno.
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

El grafico Nro.8, Indica que ningun coeficiente de autocorrelacion
es significativo, es decir esta fuera de los limites de probabilidad al 95% ,
por lo que la serie de la colocaciones de créditos en la region de puno

es completamente aleatoria (ruido blanco)
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GRAFICO 9: Funcion autocorrelacion parcial estimada FACP de los
residuos para la serie del niumero de colocaciones de créditos en las

cajas municipales de laregién Puno.
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Fuente: Elaboracion Propia en base a datos de la SBS

Se observa que en el grafico Nro. 9 de las autocorrelaciones
parciales estimadas ningun coeficiente es significativo, es decir ninguno

esta fuera de los limite de probabilidad.

FASE DE REALIZACION DE PRONOSTICO CON EL MODELO

En esta fase de prediccidon nos permite obtener resultados a futuro.
La informacion proyectada es de 24 meses, desde la informacion
existente del numero de colocaciones de créditos de las cajas municipales

en la Region Puno.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO & Nacional del
Altiplano

Los valores previstos para el numero de colocaciones de créditos
de las cajas municipales de la Region Puno, durante el periodo donde los
datos reales estan disponibles también se muestran los valores predichos
a partir de modelo ajustado y los residuos. Para lo los periodos de tiempo
mas alla del final de la serie, se muestra 95% limites de prediccién para
las previsiones. Estos limites muestran donde es probable encontrar los
verdaderos, valores en un momento futuro seleccionado al 95% de
confianza, asumiendo que el modelo ajustado es apropiado para los

datos.

Para las observaciones futuras, muestra una prediccion constante
ya que el comportamiento es aleatorio dentro de los limites de confianza,
los limites de confianza indican la zona en la que razonablemente estara

la futura observacion.
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GRAFICO 10: Funcién de pronéstico de la Serie del Nimero de

Colocaciones de Créditos en las Cajas Municipales de la Region

Plot of Forecast Function
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Fuente: Elaboracién Propia en base a datos de la SBS

Se observa en el grafico Nro. 10, muestra las proyecciones Yy los
intervalos de confianza que el paquete estadistico nos da por defecto y
es para 24 periodos de tiempo, con el modelo ARIMA (3, 2,0) cuya

ecuacion de pronostico es

Y, =2Y,, +Y, , —0.65596Y, , —0.48307Y, , —0.25602Y,_,.
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Tabla 4: Pronostico de la serie del nUmero de colocaciones en las

cajas municipales de la regiéon Puno

para intervalos de confianza 95%, z(0.025) = 1.96

Afo Mes Pronostico intervalo de confianza
Inferior Superior

2017 Ene 941255 934329 948181
Feb 953513 941513 965513
Mar 965069 946990 983147
Abr 977111 952892 1001330
May 988149 957641 1018657
Jun 994831 958071 1031592
Jul 1004846 961896 1047796
Ago 1015450 966428 1064472
Set 1022388 967430 1077347
Oct 1031224 970483 1091965
Nov 1041705 975341 1108068
Dic 1052007 980185 1123829

2018 Ene 1057498 980067 1134929
Feb 1063604 980632 1146575
mar 1070151 981678 1158624
abr 1077868 983986 1171750
May 1085282 986089 1184475
Jun 1088881 984490 1193273
Jul 1096293 986819 1205767
Ago 1104691 990254 1219128
set 1109763 990482 1229044
Oct 1117019 993011 1241027
Nov 1126162 997542 1254783
Dic 1135332 1002211 1268454

Fuente: Elaboracion Propia
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Los resultados proyectados en la tabla y el grafico Nro. 10 del
namero de colocaciones de créditos en las cajas municipales de la region
Puno se muestran prondsticos a un limite inferior y superior del intervalo
de confianza del 95%, entonces en el mes de diciembre del afio 2018, se
tendra la cantidad de 1135332 Miles de S/. De colocaciones de créditos

en las cajas municipales de la region Puno.
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CAPITULO YV

CONCLUSIONES

e En el presente trabajo de investigacion se concluye de acuerdo a los
resultados que el modelo de prediccion mensual que mejor se ajusta
para decidir y predecir el comportamiento de la serie de tiempo del
namero de colocaciones de créditos en las Cajas Municipales de la

region Puno es: modelo ARIMA (3, 2,0). Cuya ecuacion prondostico es:

Y, =2Y_, +Y,_, ~0.65596Y, , —0.48307Y, , —0.25602Y,

e Los predictivos evaluados para la serie de niumero de colocaciones de
créditos en las Cajas Municipales en la regiéon de Puno, revelan una
réplica bastante buena que proporcionan una alternativa eficaz para
describir 'y predecir el comportamiento futuro del numero de
colocaciones de Créditos en las Cajas Municipales.

e Para la prediccion de la serie analizada se utilizd del mejor modelo
estimado y se obtuvieron predicciones para el afio 2017 y 2018,
comparando con los datos reales existentes y se comprueba el minimo

error.
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CAPITULO VI

RECOMENDACIONES

e Se recomienda usar de modo general la metodologia Box — Jenkins, que
fundamenta la teoria de procesos estocasticos, cuya naturaleza es
caracteristica mediante un modelo.

e En el proceso de estimacion se recomienda usar las herramientas
necesarias para comprobar la estacionalidad e invertibilidad del proceso,
de preferencia la estacionalidad.

e Para la eleccién del modelo se recomienda pronosticar para datos ya
existente de una serie, con el fin de comparar su similitud de las dos
series.

e Evitar la sobre diferenciacion y parametrizacion, debido a que nos
conducen a obtencion de modelos erréneos.

e Se sugiere gue realicen este tipo de trabajos otras instituciones privados
0 publicos, para comprar las diferencias.

e Sugiero que se tome mas afios de registros, mientras mas datos se tiene
mejor es el modelo que se obtiene.

e Comparar el grado de eficiencia de la prediccién de serie temporal entre

redes neuronales y series de tiempo utilizando otro software estadistico.
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Anexo 2

Residuales de las colocaciones de créditos en laregién de puno

Variable: WORKAREA.RESIDUALES (length = 132)
(1) (19) 501.707 (37) -1949.41 (55) 1577.35

(2 (20) 44.2602 (38) -1131.17 (56) 2371.4

(3) 871 (21) -414.41 (39) -4733.93 (57) 3269.94

(4) -780.663 (22) 2331.88 (40) 592.748 (58) 5460.79

(5) 1386.91 (23) 3546.9 (41) 5566.75 (59) 4408.88

( 6)-10608.6 (24) 213243 (42) -3047.5 (60) 2072.57

(7) 12241  (25) -2395.97 (43) 2609.29 (61) -8195.7

(8) -809.699 (26) -838.080 (44) -110.492 (62) -1622.44

(9) 1384.98 (27) -4095.75 (45) -4505.24 (63) -2131.55

(10) 859.621 (28) 6775.27 (46) 1083.52 (64) -330.678

(11) -42.9622 (29) 175.451 (47) 144.096 (65) -2777.65

(12) -515.087 (30) 5583.69 (48) -1021.5 (66) -1862.08

(13) 138.672 (31) -2273.17 (49) -2371.18 (67) 5633.3

(14) -1012.85 (32) 2461.94 (50) 1002.89 (68) 2143.37

(15) -582.244 (33) -2457.67 (51) 1612.69 (69) 1362.34

(16) 57.9296 (34) 688.177 (52) 860.845 (70) 943.949

(17) 86.1155(35) 1885.96 (53) 242.745 (71) 3043.66

(18) -401.737 (36) -4162.78 (54) -2965.66 (72) 1317.44

(73) -4298.76 (91) -6552.28  (109) 1110.65 (127) 6126.1

(74) -1016.15 (92) 133548 (110) -41.3324 (128) 4864.87

(75) 2397.45 (93) -6225.19 (111) 86.2748 (129) 5268.77

(76) -367.235(94) 3736.01 (112) -40.7069 (130) 5999.69

(77) 6588.9 (95) 5431.69 (113) O (131) 4678.64

(78) -1542.91 (96) 1361.35 (114) (132) 3986.8

(79) 7124.45 (97) -1006.09 (115)

(81) -6977.33 (99) -7244.85 (117)

0
0
(80) -530.947 (98) 950.518 (116) O
0
0

(82) -2873.22 (100) -5190.95 (118)

84
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(83) 3595.39 (101) -1548.2 (119) 434

(84) -3647.53 (102) -5837.56 (120) 7897.68

(85) -5249.17 (103) -1897.71 (121) -3111.56

(86) -3770.42 (104) 7988.69 (122) -4300.52

(87) 490.117 (105) -8363.35 (123) 6087.87

(88) 6888.25 (106) 902.17 (124) 8045.77

(89) 6421.58 (107) -1747.44 (125) 1510.25

(90) -5044.99 (108) -992.777 (126) -5435.26
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Anexo 3
Resultados para el modelo ARIMA (3, 2,0)

Resumen del modelo ajustado para: SERIES. Colocacion de créditos

Parameter Estimate Stnd.error T-value P-value
AR (1) -0.65596  0.08603 -7.62493  0.00000
AR (2) -0.48307 0.09504 -5.08278  0.00000
AR (3) -0.25602 0.08636 -2.96450 0.00362

Modelo ajustado a las diferencias de orden 2

Varianza estimada de ruido blanco =1.49279E7 con 127 grados de
libertad

Desviacién estandar del ruido blanco estimado (std err) = 3863.66

Estadistica de prueba Chi-cuadrado en las primeras 20
autocorrelaciones residuales =11.4144

Estadistica de prueba Chi-cuadrado en las primeras 20
autocorrelaciones residuales = 13.884

Probabilidad de un valor mayor con ruido blanco = 0,834229
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Anexo 4
Pronéstico para las colocaciones de créditos en la region de puno

Altiplano

Variable: WORKAREA.FORECASTS (length =24 3)

(1,1) 945927 (1,2) 938279 (1,3) 953574
(2,1) 963279 (2,2) 950468 (2,3) 976089
(3,1) 981314 (3,2) 963412 (3,3) 999217
(4,1) 999349 (4,2) 975693 (4,3) 1.023E6
(51) 1.01693E6 (5,2) 986328 (5,3) 1.04754E6
(6,1) 1.03464E6 (6,2) 996669 (6,3) 1.07261E6
(7,1) 1.05248E6 (7,2) 1.00677E6 (7,3) 1.09819E6
(8,1) 1.07029E6 (8,2) 1.01634E6 (8,3) 1.12424E6
(9,1) 1.08803E6 (9,2) 1.02531E6 (9,3) 1.15075E6
(10,1) 1.10579E6 (10,2) 1.03391E6 (10,3) 1.17768E6
(11,1) 1.12358E6 (11,2) 1.04214E6 (11,3) 1.20503E6
(12,1) 1.14136E6 (12,2) 1.04996E6 (12,3) 1.23277E6
(13,1) 1.15913E6 (13,2) 1.05738E6 (13,3) 1.26088E6
(14,1) 1.1769E6 (14,2) 1.06444E6 (14,3) 1.28936E6
(15,1) 1.19468E6 (15,2) 1.07117E6 (15,3) 1.3182E6
(16,1) 1.21246E6 (16,2) 1.07754E6 (16,3) 1.34737E6
(17,1) 1.23023E6 (17,2) 1.08359E6 (17,3) 1.37687E6
(18,1) 1.248E6 (18,2) 1.08931E6 (18,3) 1.4067E6
(19,1) 1.26578E6 (19,2) 1.09472E6 (19,3) 1.43683E6
(20,1) 1.28355E6 (20,2) 1.09982E6 (20,3) 1.46728E6
(21,1) 1.30133E6 (21,2) 1.10463E6 (21,3) 1.49802E6
(22,1) 1.3191E6 (22,2) 1.10915E6 (22,3) 1.52906E6
(23,1) 1.33687E6 (23,2) 1.11337E6 (23,3) 1.56037E6
(24,1) 1.35465E6 (24,2) 1.11732E6 (24,3) 1.59197E6
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Anexo 5

Resultados de la prediccion de las colaciones de créditos en la

region de puno, paralos afios 2017 y 2018 segln meses.

Afo Mes Pronostico intervalo de confianza
Inferior Superior
2017 Ene 941255 934329 948181
Feb 953513 941513 965513
Mar 965069 946990 983147
Abr 977111 952892 1001330
May 988149 957641 1018657
Jun 994831 958071 1031592
Jul 1004846 961896 1047796
Ago 1015450 966428 1064472
Set 1022388 967430 1077347
Oct 1031224 970483 1091965
Nov 1041705 975341 1108068
Dic 1052007 980185 1123829
2018 Ene 1057498 980067 1134929
Feb 1063604 980632 1146575
mar 1070151 981678 1158624
abr 1077868 983986 1171750
May 1085282 986089 1184475
Jun 1088881 984490 1193273
Jul 1096293 986819 1205767
Ago 1104691 990254 1219128
set 1109763 990482 1229044
Oct 1117019 993011 1241027
Nov 1126162 997542 1254783
Dic 1135332 1002211 1268454
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