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Resumen

El presente trabajo de investigacién propone comparar modelos econométricos como la
combinacion de modelos Arimax-Garch contra redes neuronales, con el objetivo de encontrar un
mejor predictor de la tasa representativa del mercado en Colombia (trm); los resultados del
gjercicio evidencian que con la combinacion del modelo Arimax-Garch para la proyeccion y el
analisis de una variable tan volatil, se obtiene una mejor estimacion que con la implementacion
de la redes neuronales.
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Abstract

The work proposes to compare econometric models such as the combination of Arimax-Garch
models against neural networks, with the objective of finding a better predictor of the
representative market rate in Colombia (trm), the results of the exercise show that the
combination of the Arimax-Garch model for the projection and analysis of such a volatile variable
allows obtaining a better estimate than with the implementation of neural networks.
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Introduccion

El funcionamiento de un pais depende en gran medida de su capacidad de evolucionar, es asi, que
el funcionamiento de la economia tendra que ver directamente con el nivel de desarrollo de cada
nacion. Para la presente investigacion el lugar elegido es Colombia, pues al ser un pais en vias de
desarrollo, se encuentra que se genera en él una dependencia de economias desarrolladas, por lo
cual las coyunturas que se evidencian en economias mas fuertes ocasionan afectaciones en el
mercado nacional; una muestra de ello es la tasa representativa de mercado (en adelante trm). En
el caso de Colombia, la Junta Directiva del Banco de la Republica (en adelante banrep), que en 1999
toma la decisidn de adoptar un tipo de cambio flexible, esto ligado a los objetivos de mantener la
inflaciéon y la facilidad de fijar e intercambiar la tasa de interés segln se considere oportuno.

Definir una tasa de interés oportuna es un reto para el banrep, dado que una economia en desarrollo
esta sujeta a las especulaciones del mercado y a factores externos que producen afectaciones de
manera directa e indirecta en el comercio, en un pais como Colombia en el cual se importan mas
bienes y servicios de los que se exportan. De acuerdo con las cifras del Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (dane), en el 2022 se importaron usd $77 413 millones y se exportaron usd
$57 115, lo cual incrementa la exposicién al riesgo cambiario en la economia nacional.

Dicha exposicion, se permite relacionar con la dependencia econdmica y esta dependencia tiene
varios factores; uno de estos es el comercio, pues al importar una cantidad significativa de insumos
como materias primas o productos terminados, los importadores estan sujetos a la escasez o las
bonanzas que puedan presentar los paises proveedores.

Ademas, el factor comercio estd directamente relacionado con el flujo de capitales, lo que
conceptualmente se entiende de la siguiente manera: en un momento de escasez los costos de
venta se incrementan para regular la demanda, lo cual se traduce en un incremento del flujo de
divisas al exterior; junto a estos efectos estdn relacionadas las especulaciones y coyunturas
econdmicas en el mundo. Por ejemplo, se toma como referencia sucesos recientes en los cuales
para controlar la tasa de inflacidn, el Sistema de la Reserva Federal (fed por sus siglas en inglés)
aumenta la tasa de interés con el fin de frenar el consumo, y este movimiento externo ocasiona un
flujo de capitales, pues es mas atractivo para los inversionistas en época de incertidumbre trasladar
su capital a activos mas seguros; es entonces que estos factores ocasionan una importante y dificil
estimacion de los valores de la trm.
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Teniendo en cuenta que en la ultima década la trm ha presentado una variacion significativa y con
tendencia al alza, segln los datos obtenidos de banrep, estos aumentos presentan afectaciones en
el mercado colombiano, tanto en positivo como en negativo, ya que si las empresas o personas
naturales perciben ingresos en ddlares (usd), tendran efectos positivos en sus estados de resultados,
pero si los pagos que realizan son en usd, tendran evidentemente sobrecostos.

Sin embargo, es pertinente mencionar que la afectacion anteriormente nombrada en su mayoria es
negativa. Para recordar las cifras del dane, en el 2022 se importaron usd $77 413 millones y se
exportaron usd $57 115, confirmando, de esta manera, el fuerte impacto que tuvieron las
compafiias y el incremento de precios en una gran cantidad de productos que se consumen en el
mercado nacional; es entonces un punto clave resaltar que la balanza comercial colombiana
permanece en numeros rojos, por lo cual es de vital importancia la politica de intervencién del
banrep.

Lo anterior, debido a que a pesar de establecer un tipo de cambio flexible el banrep como autoridad
monetaria, tiene la potestad de interferir en el mercado cambiario, con el Unico fin de mantener un
objetivo de inflacién. Esta no es una intervencién que establezca un precio fijo, pues esta dada para
promover la acumulacion de reservas, mantener el nivel de riesgo para la financiacién mediante
crédito y mitigar todos los efectos ajenos a la economia nacional que generan afectaciones
significativas en la inflacion, y, ademas, moderar aquellas desviaciones que afecten el mercado
financiero.

Tal como el banrep tiene métodos para mitigar el riesgo que ocasiona mantener un tipo de cambio
flexible, el mercado financiero cuenta con instrumentos financieros que mitigan el riesgo brindando
coberturas, como las opciones put y call, las cuales basicamente dan al portador la opcién de
comprar y vender divisas a un precio establecido, con una fecha limite para realizar la transaccion;
por otra parte, estdn los forwards que permiten al comprador fijar un precio determinado para el
uso de divisas en una fecha establecida. Por lo general se adquieren estas coberturas en los
momentos que se considera un precio bajo.

Sin embargo, adquirir este tipo de coberturas genera un gasto adicional y requiere contar con el
flujo necesario para obtener dicho modelo de coberturas, los cuales estan sujetos al flujo de la
compafia o la capacidad para financiar estas coberturas, pues esto crea limitaciones importantes
para las empresas, por lo que no todas pueden adquirir estas coberturas y tampoco en la totalidad
de sus obligaciones en dodlares.
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A partir de esta premisa, y teniendo claro lo anterior, se identifica la necesidad de un elemento
adicional que permita mitigar estas variaciones para cualquier compaifiia. Es entonces que siguiendo
los datos anteriormente mencionados, el presente estudio plantea la identificacion de un método
economeétrico Arimax-Garch y redes neuronales, que permitan tomar acciones preventivas ante
fluctuaciones de la trm por factores externos a la economia nacional. En la investigacidn, se revisan
las variables y los sucesos que afectan la volatilidad del tipo de cambio y se describen los modelos
gue se implementan en el ejercicio tanto de Arimax-Garch como de redes neuronales, lo cual
posibilita demostrar que ambos modelos proyectan la varianza del modelo de manera cercana a la
real; pese a esto, el ejercicio establecido en el modelo Arimax-Garch evidencia un menor error de
prondstico.

Justificacion

La planificacion financiera es fundamental para una buena ejecucién, ya que permite alcanzar
objetivos y trabajar conforme a estos; segun expresa Valle Nufiez (2020), “la planificacion financiera
es la herramienta clave que comprende y otorga control, mejora el proceso de toma de decisiones,
asi como el nivel de logro de objetivo y las metas organizacionales” (parr. 1). Para las empresas que
tienen negociaciones internacionales, dentro de su planificacién es importante, e incluso
determinante, proyectar los efectos que podria tener por la diferencia de sus operaciones, dado que
la fluctuacién del tipo de cambio ha generado una prolongada devaluacion del peso colombiano en
la dltima década.

Esta devaluacién ocasiona afectaciones en el margen bruto de las operaciones y prondsticos
negativos para dichas compafiias, tomando como referencia las expectativas de Corficolombiana
(2022), junto con la inflacidon presentada en Estados Unidos y los efectos que esto conlleva. Se
percibe entonces una salida de capitales en los paises con economias débiles, lo cual crea la
necesidad de proyectar estas fluctuaciones en la tasa de cambio y de obtener una planificacion
previa, con respecto a estos choques econdémicos.

Es evidente que planificar un panorama complicado, puede permitir obtener resultados favorables;
sin embargo, estas especulaciones pueden resultar costosas si se toman decisiones de forma
acelerada. Es asi que dentro de las opciones que surgieron para estabilizar la economia colombiana,
se cuestiona la posible dolarizacién; pese a esto, algunos economistas como), se pronunciaron al
respecto, indicando que en su opinidn esta decision perjudicaria la productividad del pais. Adicional
a esto, el banrep renunciaria a la independencia en su politica monetaria anulando las
intervenciones del banco para estabilizar la economia.
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Es necesario comprender que la independencia de la politica monetaria es fundamental para
contrarrestar choques coyunturales, establecer una tasa de interés que permita alcanzar la inflacion
objetivo y mantener la competitividad. Teniendo en cuenta esta posicidn y confirmando que no es
necesario tomar estas medidas tan extremas, es claro que las compafiias acceden a cubrirse
mediante instrumentos financieros, pero se evidencia que estas coberturas deben tener una
correcta planificacién. En pocas palabras, se trata de fijar el precio del ddlar para las transacciones
futuras, por lo cual es importante asegurarse de adquirir dichos instrumentos en el mejor momento
posible, de tal manera que la variacion favorezca la compaiiia.

Dichos instrumentos, a pesar de cubrir y evitar sobrecostos, requieren una inversion que en
definitiva termina afectando el ejercicio de las compaiiias; no obstante, no todas pueden acceder a
estos, o al menos no pueden cubrir todo su gasto en moneda extranjera. Dado lo anterior, resulta
interesante lograr proyectar sus distintas variaciones disminuyendo el riesgo de exposicién para
realizar pagos directos o adquirir coberturas financieras de manera mas eficiente.

Antecedentes

El efecto que tiene el tipo de cambio en términos macroeconémicos se convirtié en materia de
investigacion, lo cual ocasiond la busqueda de prondsticos de los tipos de cambio en el mundo, y
para lograr esto, es indispensable comprender las variables que pueden afectar la trm para
Colombia.

El tipo de cambio es la cantidad de pesos que se deben entregar en el mercado para adquirir un
ddlar. En Colombia, a partir de 1999 el banrep toma la decision de abordar un sistema cambiario
flexible mediante el cual se disminuye la intervencién directa de dicha institucién en el precio del
dolar. Al tomar esta decision, el banco mencionado presenta un cumplimiento de los objetivos
propuestos al tomar estas decisiones. En ese sentido, segun Clavijo (2001), se obtuvieron cifras de
inflaciéon de un digito o incluso menores, conservando el poder adquisitivo y permitiendo asi
sostener una tasa de cambio real mds competitiva.

Se concluye, entonces, que el tipo de cambio flexible genera una competitividad favorable, dado
que facilita la adaptacion a los cambios que se dan por los flujos de divisas, lo cual permite que el
banrep establezca tasas de interés en pro de los objetivos. Adicionalmente, mantiene su autonomia
para la intervencion en el mercado cuando este lo requiera. Lo anterior no es para fijar un precio
del ddlar, pero si para mantener la inflacién objetivo, disminuir los efectos de la variacién de la trm
qgue no concuerden con el comportamiento de los fundamentales de la economia y mantener unas
reservas internacionales que permitan mejoras en las condiciones de acceso a crédito externo.

Revista CIFE
ISSN: 0124-3551 | e-ISSN: 2248-4914 | 4 https://doi.org/10.15332/22484914
Vol. 25 N.© 43 | julio-diciembre del 2023

61


https://doi.org/10.15332/22484914

Este ejercicio se realiza conforme la Junta Directiva del banrep lo considere pertinente, ya que se
tiene en cuenta los costos, las afectaciones a la economia nacional y los estados financieros del
banco, por lo cual para garantizar que la intervencién sea competitiva, se esterilizan tanto la compra
como la venta de las divisas, segulin se requiera para la estabilizacion de la tasa de interés en el corto
plazo. Esto con el fin de mantener un crecimiento y desarrollo econdmico.

Identificar la proporcidn de crecimiento de una economia es fundamental cuando se habla de
analisis macroeconémicos y el impacto de variables como el tipo de cambio que generan en este
indicador. Por otra parte, se encuentran las afectaciones microeconémicas que, de acuerdo con
algunos estudios, en los que resaltan a Mundell (1960), Fleming (1961) y Edwards y Ahamed (1986),
plantean las distintas afectaciones que ocasionan las variaciones del tipo de cambio asociadas a las
distintas actividades en las que incurren las companias, debido a que algunas tienen sus ingresos en
cop y sus costos total o parcialmente en usd , y otras reciben ingresos en usd y costos en cop, lo
cual hace que la depreciacion de la moneda local permita que algunos obtengan beneficios, y otros,
significativas afectaciones negativas.

Es asi que con el objetivo de favorecer esta variacion, se busca realizar proyecciones econdmicas de
la trm; sin embargo, Granger y Terasvirta (1993) clasifican las predicciones de la trm como un posible
problema econdmico debido a su dificultad para proyectar, en el corto, mediano y largo plazos, pues
algunos estudios como el de Kilian y Taylor (2003) indican que estas dificultades en la prediccion
estan dadas por su dindmica no lineal, lo cual ocasiona multiples modelos de proyeccién que difieren
entre si en métodos y margen de error.

A pesar de hablar de tipo de cambio, no todos estos presentan una fluctuacion igual de pronunciada;
a pesar de ello, se busca evaluar si los mismos factores pueden influir, aunque en distintas
proporciones, para el modelo de tipo de cambio délar-euro (Apergis et al., 2012), enfocados en
determinar la tasa éptima partiendo de la posible relacidon entre estas divisas y algunas variables
macroecondmicas que se consideran determinantes, como el precio del barril de petrdleo en
ddlares y la diferencia entre la tasa de interés de Estados Unidos y la Unién Europea. Este ejercicio
muestra una importante correlacion entre el tipo de cambio y las variaciones que presenta la tasa
de interés de ee. uu. y la zona euro. Esta relacidn es positiva en el corto, mediano y largo plazos, lo
cual permite concluir que la politica monetaria y las decisiones de los bancos centrales tienen
incidencia en las variaciones del tipo de cambio.

Estas afectaciones estan sustentadas mediante la teoria de la paridad de tasas de interés cubiertay
descubierta, la cual se basa en la comparacion de las variaciones que establezcan los bancos
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centrales en la tasa de interés y como esto afecta a otras economias. Para este caso, si ee. uu.
aumenta la tasa de interés, se espera que el euro se devalle con respecto al délar, y, de esta forma,
compensar los rendimientos por cambio de tasa. Con base en lo anterior, se han realizado en el
pasado importantes investigaciones como la que desarrollan en 1960 Johnson y Mundell en la teoria
de las dreas monetarias 6ptimas, en la cual se concluye que en paises con tasas de interés y
economias similares es mas facil acoger una misma moneda.

En contraste con la paridad de tasas de interés, la investigacion de Miller (2018) se enfoca en la
paridad del poder adquisitivo, dado que esta teoria plantea que el precio de un bien en un pais debe
ser equivalente al precio de ese mismo bien en otro pais, con las variaciones dadas por la tasa de
cambio y la inflacién de los paises en comparacion; esta teoria tiene implicaciones en flujos de
capital y comercio teniendo en cuenta que si el precio de un bien en el pais x es mas alto comparado
con el pais y, la moneda del pais x se considera mas débil, lo cual afecta la competitividad de los
bienes y servicios que se producen en el pais, lo que ocasiona importantes variaciones en los flujos
de capital e incentiva a practicas como el arbitraje, que terminarian apreciando la moneday, por lo
tanto, impactaria la tasa de cambio nominal.

Para esta investigacion, Miller (2018) tom¢ la inflacidon de cada pais para definir el tipo de cambio
Optimo, planteando alli que la inflacion y las expectativas de crecimiento en economias
subdesarrolladas son influyentes en el tipo de cambio, por lo cual el trabajo concluye con que la
inflacion de ambas partes comparadas, Estados Unidos y México, afecta el tipo de cambio. En
consecuencia, el aumento de la inflacidn en un pais en mayor proporcién que el pais de referencia,
se traduce en depreciacién de la moneda, lo cual repercute en volatilidad, dado que los
inversionistas apostan en contra de la moneda de economias emergentes, adquiriendo obligaciones
financieras con estos, con la especulacion de aumentos de inflacion y tasas de interés, que son
canceladas en el momento en que las monedas se deprecian.

Contrario a la variacion que puede darse por la ppa, se reconocen activos que no tienen fuertes
variaciones en su precio; sin embargo, si tienen afectaciones en el tipo de cambio. En la investigacion
de Koutsoyiannis (1983), se encontré que los precios del oro se afectan directamente por las
condiciones econdmicas de Estados Unidos, mediante la afirmacién que el tipo de cambio
estadounidense proporciona liquidez internacionalmente, con lo cual se concluye que el délar y el
precio del oro tienen una relacidn negativa.

En el caso colombiano, se confirma esta teoria con el trabajo de Apergis (2014), en el cual investiga
el impacto que puede tener el precio del oro en la variacion del tipo de cambio nominal y real del
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ddlar, tanto estadounidense como australiano, con la implementaciéon de un modelo de correccidn
de errores, mediante el cual se obtiene que la capacidad predictiva con esta variable es robusta y
fuerte. Se entiende, entonces, que los efectos son favorables para los paises exportadores de oro y
negativos para aquellos que no cuentan con una fuerte exportacién de oro, con la premisa que este
metal se considera un activo de refugio debido a su estabilidad. Por su parte, la investigacion de
Sjaastad (2007) analiza la relacidn entre los precios del oro y los tipos de cambio, compara el délar
estadounidense, la libra, el yen y el marco alemdn, y encuentra una relacién constante entre los
precios.

En otro estudio de Ghosh et al. (2001), se toma como referencia los datos mensuales entre 1976y
1979, en el cual se compara la inflacidon de Estados Unidos y el resto del mundo, y se toman las
perturbaciones ocasionales que afectaban el precio del oro y del délar, mediante un modelo var. Se
concluyd que el precio del oro tiene una significativa relacidn con la inflacidn, los tipos de interés de
ee. uu. y el tipo de cambio del délar.

Debido a su estabilidad, el oro se considera como un activo de refugio por su percepcién histéricay
el valor intrinseco que le otorgan los inversionistas en periodos de especulacién.

Las intervenciones del banrep tienen afectaciones inmediatas en los bancos comerciales, por lo que
la Direcciéon de Inversiones del banco bbva, en su andlisis sobre los factores que afectan el tipo de
cambio, contempla la inflacidn, la balanza de pagos y los tipos de interés, e indica que la paridad de
poder adquisitivo (ppa), tomando como referencia el indice Big Mac, demuestra que una inflacién
superior, comparada con alguna otra economia, en este caso Colombia vs. Estados Unidos, es una
inflacién positiva comparada con ee. uu., pues se interpreta como un aumento de riesgo y una
disminucién de poder adquisitivo para los portadores de la moneda local. Un ejercicio comparable
se presenta en la balanza de pagos, enfocado en la cuenta corriente y el impacto de esta al
permanecer en un déficit, ya que la explicacién de una cuenta corriente negativa es que hay un flujo
de divisas desde el pais hacia el resto del mundo, lo cual, en el largo plazo, deprecia la moneda local.
Adicionalmente, en este informe estd el impacto de los tipos de interés, el cual se plantea como un
factor externo, dado que si Estados Unidos aumenta el interés de los bonos del Tesoro, al ser mas
seguros y mejorar su rentabilidad, atraeran capital; igualmente, al comprarse en délares aumentara
su demanda y depreciarda monedas de economias emergentes (Direccion de Inversiones bbva Banca
Privada, 2020).
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Tomando como referencia la cuenta corriente y los productos que pueden apreciar la moneda local,
Toro et 4l. (2015) investigan el impacto que pueden ocasionar las variaciones del precio del petréleo
en el tipo de cambio, y concluyen que dadas las exportaciones que se realizan de este producto, asi
como las especulaciones en el aumento de la demanda o la disminucién de este, tendran efectos en
la trm.

Las épocas de incertidumbre y de recesién como la pandemia dan lugar a que Corficolombiana
(2022) analice la situacién actual, ademas de los efectos de la inflaciéon de Estados Unidos y su
incremento en la tasa de interés, y plantea una posible fuga de capitales en la cual el alza del
petrdleo no es suficiente para contrarrestar, y especula un délar caro en el 2022.

Cuando estas y otras especulaciones se hacen fuertes en el mercado bursatil generan afectaciones
en la percepcidn. Asi, los estudios de Longin y Solnik (1995) tomaron los cambios operativos para
demostrar la correlacidn entre los mercados bursatiles, presentando un incremento progresivo en
los efectos que ocasionan las variaciones de los indices, como el vix (de volatilidad en tiempo real),
el precio del oro y activos considerados de refugio.

Junto con este trabajo, se destaca en Latinoamérica la investigacidn realizada por Christofi y Pericli
(1999), quienes destacan la relacidn entre las tasas de interés y su tipo de cambio. También son
relevantes los aportes de Mundell (1960) y Fleming (1961), quienes afirman que cambios en la tasa
de interés generan movimientos en el tipo de cambio de un pais.

Por lo tanto, en un repaso de las variables que presuntamente afectan el tipo de cambio, se puede
concluir que los sucesos de hoy afectaran el futuro en el corto plazo, lo cual permite contemplar en
estudios econdmicos el uso de la inteligencia artificial como, por ejemplo, redes neuronales. En este
ambito se resalta el trabajo de Chatterrje et al. (2000) quienes aplican técnicas de redes neuronales
en el mercado financiero y concluyen que las redes neuronales, de acuerdo con su capacidad de
aprendizaje, permiten detectar patrones; sin embargo, en el corto plazo el sesgo tiende a ser
potencialmente mayor comparado con modelos econométricos convencionales.

Por su parte, Moshiri y Cameron (2000) realizaron un analisis con redes neuronales mediante los
rezagos de las variables, y evidenciaron que estas técnicas permiten hacer estimaciones
significativamente comparables con los tradicionales modelos econométricos; pero no concluyen
gue estos resultados presentan un margen de error menor a los obtenidos a través de modelos
econométricos tradicionales. A conclusiones similares llegaron Stock y Watson (2001), quienes
compararon la capacidad de prediccién de algunos modelos univariados que incluyen redes
neuronales con propagacion hacia adelante.
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Siguiendo la tendencia de implementar inteligencia artificial, Velasquez Henao y Gonzdlez Rivera
(2006) desarrollan una investigacion, en la cual comparan redes neuronales con modelos lineales.
Concluyen que la implementacion de redes neuronales resulta ser mejor predictor que un modelo
lineal, aunque plantean que si se realiza el ejercicio con modelos no lineales, los resultados pueden
variar significativamente.

De manera similar, Salcedo Parra (2004) compara prondsticos para la trm mediante modelos Garch
y redes neuronales artificiales, y concluye que las redes neuronales obtienen en el corto plazo un
menor error cuadratico medio que los modelos Garch. Esto se puede comparar con la investigacion
planteada en este articulo, aunque este trabajo se considera un complemento, ya que siimplementa
un modelo Arimax-Garch, este no solo modela la varianza, sino también tiene en cuenta la media
de la serie, con lo que se espera un mejor resultado de prondstico en los métodos tradicionales, en
comparacién con los resultados del modelo Garch por si solo.

La aplicacidn de herramientas como rrnn ha tenido un reconocimiento importante y la evolucion
tecnoldgica ha permitido que esta sea mas accesible. Por eso se incentiva su uso por los resultados
obtenidos en otros campos, como lenguaje o imdagenes. Estas muestras consideradas como simbolo
de evolucidn y calidad generan intriga en cuanto al alcance que se puede llegar a tener con estas
herramientas, tal como lo plantea Varian (2014), quien resalta las oportunidades que se generan a
partir de la inteligencia artificial, con un importante enfoque en la prediccion. Por otro lado, la
Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (ocde) explora la posibilidad que
brinda la inteligencia artificial debido al incremento en el interés de implementar métodos de
aprendizaje automatizados en temas econémicos.

Los estudios recientes coinciden con la dificultad de los modelos para la prediccion del tipo de
cambio, y la mayoria de estos andlisis ponen énfasis en encontrar el mejor predictor para las tasas
de cambio, a lo cual se suma este trabajo, con el fin de encontrar un modelo que proyecte con el
menor sesgo el tipo de cambio cop/usd, que se basa en la implementacion de redes neuronales y
modelos tradicionales como Arimax y Garch.

Metodologia

De acuerdo con las investigaciones consultadas, se da forma a la base de datos para correr el modelo,
por medio de la informacidn recopilada de las distintas bases institucionales como el banrep vy el
dane. Ademas, se describen los modelos considerados para la estimacion de la trm y la seleccidn de
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variables en relacién con la literaturay las iteraciones estadisticas, que permitan definir la influencia
de cada una de estas variables exdgenas sobre la variable explicativa.

Modelos arima

Para la investigacion se realizard un prondstico con ayuda de modelos autorregresivos integrados
de media mdvil, mejor conocidos como arima. Dada su integracién autorregresiva de variables y
medias moéviles, estos modelos han presentado distintas utilidades por su facil adaptacién a las
series de tiempo en investigaciones recientes.

Estos modelos fueron propuestos por Box y Jenkins (1970), con series de tiempo estacionarias que
dependen de si mismas linealmente; el objetivo de estos modelos esta basado en la prediccion de
variables con base en su propio comportamiento en el pasado. Estos prondsticos se obtienen de
tres factores: el primero consiste en los valores rezagados de la serie (ar); la segunda esta dada por
los rezagos de los errores, los cuales se originan debido a su caracter estocastico (ma); y por ultimo
se obtiene el factor de diferenciacidn con el que debe contar la serie para la correcta estimacion del
modelo, que se basa en series temporales, cuantificando patrones autorregresivos y de media movil,
para poder realizar los prondsticos. Asi mismo, para su correcta utilizacidn es necesario que la serie
sea estacionaria, ya sea por caracteristicas iniciales de la serie o por realizar su transformacién
correspondiente. Los modelos arima (p,q) se representan en la siguiente férmula:

Ye = P1Vec1 + o+ PpYep + 0161+ -+ O16 g+ &

En la cual:

¥t es la variable dependiente,

¢ corresponde a los pardmetros autorregresivos,
6 se refiere a los parametros de medias moéviles,

& se refiere al error.

Para transformar una serie de tiempo en estacionaria se debe diferenciar el modelo de arima
diferenciado, que se reconoce como (p,d,q), para lo cual la d representa la cantidad de veces que
tuvo que ser diferenciada la serie. La ecuacién correspondiente esta representada por polinomios
de rezagos para los parédmetros ar y ma del modelo (1 + ¢+ -+ ¢p:f0)y (1 + 6,8+ -+
8487). Estos polinomios se pueden expresar como ¢(B) y 6B, y se representa el modelo arima con
la siguiente ecuacion:
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¢(BYA - B)y, = 6(B)e

En la cual:
d es el nimero de la diferenciacion de la serie,

B es el operador de rezagos. Este indica que se implementan retardos en la serie, y para el modelo
se usan dos tipos: uno para el término autorregresivo de la variable y otro para la media maévil de
esta.

Dependiendo de las circunstancias, las series de tiempo pueden ser afectadas por algunos factores
externos e inciertos, los cuales se consideran variables exdgenas en la generacion de los prondsticos.
Cuando se requiere tener en cuenta este tipo de variables, el modelo arima tiene una
transformacién en modelo Arimax.

Como complemento del arima, estdn los modelos Arimax, los cuales permiten que al modelo se le
incluyan variables exdgenas que afecten el prondstico de la variable dependiente; usualmente
representadas como X;, las series de tiempo de este tipo de variables también deben ser
estacionarias, en caso contrario se debe transformar para poder realizar una correcta proyeccién de
la variable dependiente.

Newsham y Birt (2010) proponen un modelo Arimax de forma general con la estructura
(p,d,q) (P,D,Q,), representada en la siguiente ecuacion:

0(B)65(B*)

1-B)*A-B)Py,=u + vi(B) X;r + (B)bs(B°) At

En la cual:

y¢ es la serie temporal dependiente,

X; + es un conjunto de series temporales de predictores externos. Para el modelo implementado se
toman como variables exdgenas, dado que no interfiere la trm en su valor, y la sustentacion
completa se presenta en la explicacion de las variables relacionadas en el modelo.
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a; es una serie de tiempo de ruido blanco que representa el error aleatorio, los valores de esta y los
métodos de estimacion utilizados para el modelo mds adecuado.

t indica el tiempo.

U es la meda de la serie (= 0 cuando la serie se diferencia).

B es el operador de retroceso; i.e. BY; = Y;_q; B12Y,_15; BB'?Y;,, = B13Y,,,
¢ (B) es un polinomio autorregresivo de orden p en el operador de retroceso.
$(B) = 1- ¢1B — -+ — ¢,B”

¢s(B) es similar al operador estacional autorregresivo, un polinomio de orden P (en el ejercicio se
implementa con prueba dfa)

¢S(BS) =1- ¢s,1BS_"'_ ¢S,PBSP

0(B) es el operador del promedio mévil, polinomio de orden g en el operador del retroceso.
6(B) =1 - 6,B — - — 0,B7

65(B) es, de manera similar, el promedio mévil estacional operador, un polinomio de orden Q.

0s(B) = 1-6054B° — - — Hs,qBSQ

Y;(B) es una funcién de transferencia para el efecto de X; ; eny;

w;(B)ws,(BS)

. = _ dic1 _ pS\DipKi
ll)l(B) Si(B)SS,i(BS) (1 B) (1 B ) B

6;(B) es el polinomio denominador en el retroceso del operador, para el i — ésimo predictor.

6i(B)=1—=6;1B — - — 51,P13Pi
05 i(B) es el denominador estacional del polinomio, para el i-ésimo predictor.
Ss,i(B) =1- 6s,i,1B - 65,i,piBSPi
@;(B) es el polinomio numerador en el retroceso Operador, para el i — ésimo predictor.
@i(B) = wio - W1 B — = — @ qBT
@ ;(B) es el numerador estacional del polinomio para el i-ésimo predictor.
zD's,i(B) = Ws o0~ zD's,i,lB - zD's,i,qusQi
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K; corresponde al retardo de tiempo para el efecto de i-ésimo predictor (si el predictor no puede
afectar la variable dependiente).

Para la construccién del modelo se deben tener en cuenta estos supuestos:
No colinealidad perfecta
Muestreo aleatorio

Linealidad en pardmetros

A w poE

Media condicional cero

a) No hay variables omitidas
b) Sesgo de simultaneidad
c) Error de medicién
[T3]Modelos arch

La distincidn de estos modelos se caracteriza por su varianza, debido a un condicional relacionado
con la fluctuacidn que tiene en el tiempo, por lo cual dichas series de tiempo presentan temporadas
de alta volatilidad. Basado en esto, Engle (1982) desarrollé los modelos arch, que permiten que sus
variaciones rezagadas expliquen la varianza condicional, siendo este supuesto valido para
proyecciones, puesto que su variacién actual ayuda a proyectar su variable condicional para el
futuro, proponiendo adicionalmente usar medidas ponderadas de los errores cuadrados, basados
en una varianza ponderada. Estos modelos se plantean en la siguiente ecuacién:

O-tz = 60 + 518%_1

En la cual:

8, coeficiente tal que 6, > 0

6, coeficiente talque 0 < 6; < 0

Poco tiempo después, Bollerslev (1986) dio paso a una nueva generacion de modelos arch, y
encontré un modelo autorregresivo de medias moviles denominado Garch. Este modelo tiene tres
funciones: inicia por la frecuencia en la variacidn, la cual se transforma en la media; la segunda esta
conformada por la proyeccién que se realiza con base en un t-1; y la tercera es una proyeccién
acorde con las actualizaciones de informacién que no se evidenciaban en periodos rezagados. Una
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ponderacidn de estas tres caracteristicas permite determinar la proporcién del cambio a través del
tiempo en la varianza.

El modelo Garch (1,1) se aplica frecuentemente en series financieras, segun las dindmicas de las
series de rendimientos financieros. Para Engle (2004), este modelo es frecuentemente aplicado para
la prediccién de la volatilidad, y estd conformado por la siguiente ecuacién:

O'tz = 80 + 61812._1 + 610-1’2—1

En la cual:

é, coeficiente tal que 6, > 0

8,y 0, coeficiente talque §; y6; =0:0 <(5;+ 6,) < 1

Este tipo de modelos arch se puede aplicar a la serie de tiempo que se desee, sin embargo han
tenido un éxito significativo en las series de tiempo de cardcter financiero, dado que los
rendimientos financieros son muy volatiles, pero tienden a presentar agrupaciones en el tiempo
tanto para sus valores extremos como para los periodos de calma. Teniendo en cuenta que los
modelos arch tienen la posibilidad de predecir patrones dinamicos que tienden a regresar a su
media, para la investigacion en curso se pretende incluir ese tipo de modelos para eliminar la
heterocedasticidad en la varianza.

[T3]Redes neuronales

La mente humana es un complejo sistema neuronal, el cual se basa en la toma de decisiones en uno
o varios acontecimientos, por lo cual la intencidn de crear un modelo computacional que se asemeje
a este funcionamiento se denomina neurocomputacion.

Basadas en la mente humana, las redes neuronales estdn construidas por interconexiones
neuronales a las que se les denomina nodos y se componen de capas, las cuales son la estructura
de las redes neuronales. Las mas basicas tienen tres “capas”, reconocidas como input layer, que,
por su traduccidn, son la capa de entrada. Luego esta la hidden layer, o capa intermedia, y por ultimo
se tiene la output layer o capa de salida.
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El principal componente de las redes neuronales son sus nodos matematicos. Estos nodos
(neuronas) son los elementos que reciben la informacion y la procesan mediante funciones
matematicas, pasando por cada una de las capas hasta llegar a la salida. Este proceso es clave, ya
que la informacidn es tratada mediante la funciéon de activacién, entregando en el ejercicio
resultados ponderados para la siguiente capa y definiendo la rigidez de conexidén entre las capas,
segln el peso de la informaciéon que se transmite entre las neuronas.

Las redes neuronales, como cualquier modelo econométrico, requieren de variables explicativas;
sin embargo, estas variables en este modelo tienen asignado un peso, sea fijo o aleatorio, de
acuerdo con su relacién con la variable por explicar. Se tiene, entonces, un elemento nuevo
conocido como pesos sinapticos, que explica la relacién que hay entre las neuronas. Ademas, el peso
de esta sinapsis permite definir lo robusta de la correlacién entre las neuronas, y se distingue entre
0Oy 1. Si es mds cercano a 0 indica que hay menos relacién entre las variables.

Segun la informacién recolectada anteriormente, se estructuran algunos pasos para la formacion de
una red neuronal. Cuando se habla de la entrada, se presume que entran una cantidad de variables
X, que se denomina entrada global, es decir, se convierte en una sola entrada en la red neuronal y
su funcidn se distingue de la siguiente manera:

el = (xil -wil) * (xi2 - wi2) *---* (xin - win)

Se tiene que e; es el valor de entrada a la neurona i* que representa el operador apropiado, n el
numero de neuronas de entradas y W el peso, que al no estar restringido no interfiere en la cantidad
de variables y puede no tener una fuerte influencia. Si las variables de entrada tienen pesos
pequefios mediante estos ajustes de entrada y asignacidn de pesos sinapticos, la red se torna capaz
de adaptarse a cualquier entorno y realizar la actividad que se le asigne, por lo cual el paso por
seguir se fundamenta en el potencial de interaccidn de la neurona i* con las neuronas vecinas.

Esto se denomina regla de propagacién. A continuacion se evidencia la suma de todas las entradas
ponderadas con su peso correspondiente:

N
neti(t) = Z Wl] * X](t)
J=1

La funcidn de activacion de la neurona determina el estado actual de la neurona. Con base en el
potencial resultante net;, la funcidn esta definida como:

ai(t) = f(neti(t)
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Para este trabajo especificamente, se implementa la funcién de activacién sigmoideal en la cual se
normaliza la serie para asignar valores de entrada de entre 0 y 1. Se aplica un algoritmo de
retropropagacion, el cual se considera acertado dado que consta de dos fases: hacia atrds y hacia
adelante. La propagacion hacia atras calcula el error en la red y se prolonga para ajustar los pesos
de entrada. La otra fase consiste en su propagacion hacia adelante, en la cual, toma los datos de
entrada a través de la red y proporciona los valores de salida, acorde con la disminucién o el
incremento del error con respecto a la cota establecida por el algoritmo. Este puede detenerse o
continuar con su ejecucidn, en caso de conseguir el error preestablecido, continuando con la
propagacion en las redes y permitiéndole reasignar mejores resultados de salida.

Por ultimo, la funcidn de salida es el valor que se obtiene de la neurona, lo cual determina qué valor
se transfiere a las neuronas que se encuentran vinculadas. La funcién de activacion se define con
umbrales, lo cual limita a la salida, si estd por debajo del umbral determinado los resultados
obtenidos no pasaran a la siguiente neurona. Usualmente estos rangos se definen entre [0,1] [-1.1].
A partir de lo anterior, algunas posibles salidas son ninguna y binaria.

En el caso de no obtener resultado (ninguna), se define como:
Prediccioni (t) = Fi(ai(t)) = ai(t)

Si es binaria:

o 1siai(t) =€
F 1) = l ,
(at(®) { 0 en caso contrario

En la cual €; es el umbral de aceptacion.

En estos modelos se tiene la funcidn de coste, la cual mide lo bien o mal que el modelo estima la
relacidn de las variables de entrada con las de salida. Esta funcidn se conoce como funcidn de costo,
y el objetivo de las redes neuronales es minimizar esta funcidn, sea mediante mse (mean squared
error), mae (mean absolute error) o mape (mean absolute porcentaje error).

Las redes neuronales se comparan con el cerebro humano por su capacidad de aprendizaje, el cual
estad basado en entrenamientos de muestra. Estos entrenamientos se basan en el reproceso del
codigo, pues este realiza de manera repetitiva los procesos y otorga distintos pesos a las variables,
permitiéndoles converger a su peso 6ptimo para obtener la mejor respuesta en el modelo.

Este proceso de aprendizaje consta de etapas: la inicializacién de lared en la cual n =0, en la cual se
asignan pesos aleatorios a las neuronas. En este paso se calcula el primer error de prediccién. A
continuacidn, la informacién pasa de manera unidireccional desde su ingreso hasta su salida, y asi
de manera independiente con cada uno de los instantes. Se analiza el valor de entrada y su
respectivo patrén, con el objetivo de optimizar el procedimiento y mejorar el nivel de error obtenido
en la etapa anterior.
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En términos generales, las redes neuronales son de gran utilidad en areas que permiten seguir una
secuencia, brindandoles a este tipo de instrumentos una importante capacidad de “predecir”,
aumentando su atractivo para la proyeccién de series de tiempo econdmicas, dado que estas
tienden a tomar como referencia en las estimaciones futuras los comportamientos pasados de las
variables en andlisis. En términos econdmicos, se permite relacionar el lenguaje de las redes
neuronales con la fase ciclica, dependiente tanto de su amplitud como de la duracién de la etapa
del ciclo. En el momento de analizar esta informacién y almacenarla en la serie, sirve como
referencia para las estimaciones correspondientes.

Teniendo en cuenta que en términos econdmicos la informacién histérica en series temporales
suele ser relevante tanto en el periodo T-1 como en el T-n, se presume una buena alternativa el
trabajo con redes neuronales. Bengio y Simard (1994) plantean algunos escenarios en los cuales las
redes neuronales pueden tener problemas de eficiencia, en especial para los ejercicios que
requieren un aumento considerable en la memoria a largo plazo, dentro de los cuales resaltan: el
trade-off, porque recuerda la dificultad que tienen las redes neuronales para memorizar
dependencias en el largo plazo y en los modelos econdmicos es relevante contar con informacion
en corto y largo plazos.

Debido a la importancia que representa en economia el poder relacionar informacién del pasado,
presente y futuro, Hochreiter y Schmidhuber (1997) presentan un desarrollo que permite contar
con redes con larga memoria de corto plazo, en adelante Istm, por sus siglas en inglés (Long Short-
Term Memory). Este tipo de redes tienen la capacidad de almacenar las dependencias en el largo
plazo, dado que almacenan en una capa la informacién que consideran relevante para el célculo
correspondiente.

Construccion del modelo

La estructura del modelo se basa en la serie de tiempo correspondiente a la trm para Colombia,
establecida por el Banco de la Republica, que comprende desde enero de 1994 hasta octubre del
2022, para un total de 7519 datos, en cinco dias a la semana. En los dias festivos se tomd como
referencia el valor conocido del dia habil inmediatamente anterior.

En la figura 1 se observa el comportamiento de la trm, la cual evidencia una tendencia en la serie,
que indica que no permanece en un rango definido, lo cual es una sefial de que la serie no es
estacionaria y debe ser transformada.

Figura 1.
Comportamiento de la trm 1994-2022
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Fuente: Banco de la Republica

Para cumplir con el objetivo del modelo, y con el fin de pronosticar la trm, se plantea la utilizacion
de modelos Arimax junto con un modelo Garch, los cuales posibilitan mejorar el prondstico de la
variable mediante la disminucién de la volatilidad.

Para formar el Arimax, se define como variable objetivo la tasa representativa del mercado y como
variables exdgenas/explicativas se define el precio del petrdleo, los precios del oro, el indice vix, los
bonos del Tesoro estadounidense con plazo 10y y el usd Index; estas variables se eligieron segun la
afectacién que pueden generar en la variable dependiente, para el ejercicio (trm), y que se pueda
contar con informacién actualizada para comparar y tomar decisiones.

Estas variables son seleccionadas por sus caracteristicas, que se considera afectan el precio del ddlar
en Colombia. En el caso del petréleo, la economia colombiana es productora y exportadora de
petréleo, lo cual promueve una relacién inversa en el precio de este producto y la trm: si el precio
de este aumenta por defecto, se ve un incremento en el flujo de divisas desde el exterior, lo que
ocasiona una baja en la trm.

Por otro lado, esta el indice vix, el cual puede considerarse una abstraccion de especulaciones, ya
gue sus variaciones generan una expectativa de volatilidad e incremento del riesgo, y un incremento
significativo alerta a los inversionistas, por lo que estos buscan activos mas seguros y aumenta la
demanda de ddlares estadounidenses, lo que afecta el tipo de cambio en Colombia. Muy
relacionado con este tipo de acciones estdn los bonos del Tesoro de Estados Unidos, que se
consideran activos fijos por su baja probabilidad de impago, ya que mientras mas rentables sean,
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mayor serd su demanday, por lo tanto, la demanda de dédlares, lo que impacta de manera indirecta
el tipo de cambio.

De forma similar, el colcap al ser el indice bursatil de referencia en Colombia, con incrementos
significativos, permite generar confianza y atraer inversionistas, fomentando la entrada de divisas
en la economia, lo cual de manera indirecta impacta el tipo de cambio.

Por ultimo, Colombia es una economia que exporta oro, por lo cual un incremento en el precio de
este activo fomentaria el flujo de divisas, en épocas de fuerte especulacion. Al ser considerado un
activo de refugio, este producto ayuda a mitigar las fuertes fluctuaciones de la trm por la salida de
capitales en busqueda de inversiones mads seguras.

Para la construccién del modelo se realiza un analisis previo sobre la correlacion de las variables. En
ese sentido, el coeficiente de correlacion de Pearson permite obtener una relacién lineal entre las
variables, por lo cual se implementa en el modelo, como primer paso de construccién y de esta
manera poder evidenciar qué relacion tienen las variables exdgenas con la variable dependiente. En
la tabla 1 se puede evidenciar que la relacidn de dichas variables es significativa y permite continuar
con la implementacidn de estas en el modelo.

Tabla 1.
Correlacion
“ BASEDEF.TRM BASEDEF.Oro BASEDEF.Petroleo BASEDEF.VIX BASEDEF.BONOS.10.Y. BASEDEF.COLCAP

BASEDEF.TRM 1.000 0.907 -0.548 0.871 -0.438 -0.286
BASEDEF.Oro 0.907 1.000 -0.282 0.691 -0.561 -0.055%
BASEDEF.Petroleo -0.548 -0.282 1.000 -0.624 0.374 0.475
BASEDEFVIX 0.871 0.691 -0.624 1.000 -0.408 -0.178
BASEDEF.BONOS.10.Y. -0.438 -0.561 0.374 -01.406 1.000 -0.174
BASEDEF.COLCAP -0.286 -0.055 0.475 -0.178 -0.174 1.000

Fuente: elaboracion propia

Adicionalmente, la matriz de correlacidn permite confirmar que se estd cumpliendo con el supuesto
de no colinealidad perfecta, dado que se evidencia un valor cercano a uno, pero ninguno es exacto,
lo cual confirma que el precio del oro es sumamente importante y las especulaciones tienen fuertes
implicaciones. También se evidencia que hay variables con correlacion baja, lo cual indica que
aunque no estd tan cerca a uno como se podria desear,

supone una relaciéon explicativa, por lo que se mantienen dentro de la estructura del modelo.
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Por otro lado, en la confirmacion de los supuestos la informacién se recolectd segun la disposicion
de las bases de datos de la Direccién de Impuestos y Aduanas Nacionales (dian) o histéricos del
banrep, de manera aleatoria con las fechas establecidas para cumplir con el supuesto de muestreo
aleatorio. La linealidad en parametros se confirma en la figura 2.

Figura 2.

Linealidad en parametros

Component + Residual Plols
F = § =

Fuente: elaboracién propia

Continuando con la estructura y construccidn del modelo, se valida que las variables sean
estacionarias, por lo cual se realiza la prueba de Dickey Fuller aumentada (adf, por sus siglas en
inglés, Augmented Dickey-Fuller test), para cada una de las variables incluidas en el modelo. Esta
prueba consiste en plantear la hipdtesis nula con la existencia de raiz unitaria en la serie. En la tabla
2 se agregan los resultados de la prueba para cada una de las variables en su serie original, lo cual
permite concluir si las series son estacionarias o no.

Tabla 2.
Prueba adf
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Augmented Dickey-Fuller Test

TRM data: BASE_DE_DATOS_STRM
Dickey-Fuller = -0.022791, Lag order = @, p-value = 0.99
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

data: BASE_DE_DATOS_SOro
PRECIO ORO Dickey-Fuller » -0.6189, Lag order = 0, p-value = 0. 9764

alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

Petroleo data: BASE_DE_DATOS_SPetroleo
Dickey-Fuller = -2,.2488, Lag order = @, p-value = 0.473
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

VIX data: BASE_DE_DATOS_SVIX
Dickey-Fuller = -1.367, Lag order = @, p-value = 9, 8465
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

data: FINSCOLCAP
COLCAP Dickey-Fuller = -2.0674, Lag order = @, p-value = 0.5498

alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

BONOS Y data: BASE_DE_DATOS_$ BONOS 10 Y~
Dickey-Fuller = -2,2201, Lag order = @, p-value = 9.4851
alternative hypothesis: stationary

Fuente: elaboracidn propia

La prueba adf elimina la autocorrelacién e indica si una serie es estacionaria o no mediante:
Ho : No estacionariedad
Ha : Estacionaeidad

Se evidencia en la tabla 2 que en las variables existe una tendencia: a partir de la interpretacién, en
la cual se rechaza el Dicky Fuller, el “P” valor que se obtiene es mayor al 5 %, por lo cual se acepta
la Ho. Hay que tener en cuenta que el aceptar la Ho es confirmacién de tendencia, por lo cual las
series requieren ser transformadas, para obtener I(0). En la tabla 3 se muestran los resultados de la
prueba Dicky Fuller con las series diferenciadas, la cual se realizé con un nivel de significancia del
5 %. En la tabla 3 se evidencia que el “P” valor es menor, por lo cual permite rechazar la hipdtesis
nula.

Tabla 3.

Variables diferenciadas
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Augmented Dickey-Fuller Test

TRM data: TRMDIF
Dickey-Fuller = -15.245, Lag order = 15, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

PRECIO ORO data: ORODIF
Dickey-Fuller = -14.724, Log order = 15, p-value = @.01

aolternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

Petroleo data: PETROLEQDIF
Dickey-Fuller = -13.932, Lag order = 15, p-value = 9,01
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

VIX data: VIXDIF
Dickey-Fuller = -15.511, Lag order = 15, p-value = 0.91
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

BONOS Y data: BY1@DIF
Dickey-Fuller = -15.82, Lag order = 15, p-value = 8.01

alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

COLCAP data: COLDIF
Dickey-Fuller = -54.779, Lag order = @, p-value = 9,01
alternative hypothesis: stationary

Fuente: elaboracion propia

Siguiendo con la elaboracién del modelo, se observan los graficos acf y pacf de la serie
correspondiente a la trm, con el propdsito de entender el orden que tiene la serie de tiempo y por
lo tanto su estructura Arimax; segun esto, se elabora un proceso de construccion del modelo con la
busqueda de las variables que presenten coeficientes significativos al momento de realizar
proyecciones concretas de la trm. El proceso permitié evidenciar una estructura autorregresiva en
la serie, y con los analisis realizados y los valores obtenidos, se confirma el modelo Arimax, con las
variables que permiten ser significativas, con una confianza del 95 % para las variables como
petréleo, oro, indice vix, los bonos del Tesoro a diez afios y el colcap con sus distintivos rezagos.

Basados en estos resultados, se construye el modelo Arimax. A partir de las pruebas Dickey Fuller
se define que el modelo debe ser diferenciado una vez y adicionalmente se identifican parametros
autorregresivos hasta el 3 rezago, por lo cual se define la estructura ar(3). En la observacion se logra
identificar que la media mavil tiene significancia en el 3 rezago, por lo cual se estructura ma(3)
(véase el anexo 1), definiendo el modelo Arimax (3,1,3), lo cual permite identificar que una variacion
hoy en la trm tiene influencia en si misma hasta tres dias posteriores.
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Segun la mejor muestra del modelo, se realiza una validacion inicial de la significancia que puedan

llegar a tener las variables preseleccionadas en el modelo, es decir, qué tanto afecta la variable

dependiente la variacién de cada una de estas variables, o qué tanto realmente explican estas

variables las fluctuaciones que pueda tener la variable explicativa, en lo cual se obtiene que las

variables preseleccionadas de los bonos del Tesoro a 10 aifos no son significativamente explicativas,

alindicar un “p” valor superior al 5 %, como se evidencia en la tabla 4, en las validaciones semejantes,

por lo cual se remueve del modelo.

Tabla 4.

Modelo con bonos del Tesoro

Variable | Coef S.E t PV
arl 0,5603 0,0123 | 45,5528455 0,000
ar2 0,5513 0,0134 41,141791 2,07E-03
ar3 -0,978 0,008 122,25 0,000
mal -0,5365 0,0121 | -44,338843 0,000
ma2 -0,5519 0,0082 | -67,304878 0,000
ma3 0,9738 0,0099 |98,3636364 0,000
Oro 0,0076 0,0002 38 7,22E-10

Petroleo -0,4812 0,2019 | -2,3833581 | 0,01720428
Vix 3,4056 0,7512 |4,53354633| 5,98E-06
BONOS10Y | -1,6343 5,7602 | -0,2837228 | 0,7766383
Colcap -0,0501 0,0226 | -2,2168142 | 0,0266947

Fuente: elaboracién propia

En la tabla 5 se evidencia la modificacion del modelo, dejando un modelo con cada una de las

variables explicativas y significativas, lo cual permite suponer que el modelo se va ajustando de

manera correcta para lograr las estimaciones deseadas.

Tabla 5.

Modelo corregido sin bonos
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Variable Coef S.E t PV
arl 0,5604 0,0058 | 96,6206897 0.000
ar2 0,5476 0,008 68,45 0,00206765
ar3 -0,9722 0,01 97,22 0.000
mal -0,5353 0,0065 | -82,353846 0.000
ma2 -0,5488 0,0081 | -67,753086 0.000
ma3 0,9698 0,0099 | 97,959596 0.000
Oro 0,0076 0,0002 38 7,21793E-10

Petroleo 0,4374 0,2018 |2,16749257| 0.03025914
Vix 3,9147 0,751 5,2126498 | 0,1960568
Colcap -0,0478 0,0226 |-2,1150442 | 0.03449101

Fuente: elaboracién propia

Con la necesidad de confirmar una correcta construccién del modelo, se aplica la prueba estadistica
de Ljung-Box para descartar la existencia de autocorrelacion en los residuos del modelo. Como se
evidencia en la tabla 6 y se observa en el correlograma (véase el anexo 2), los valores obtenidos de
“p” valor superiores a 5 % rechazan la Ho, lo cual indica que el modelo esta en la capacidad de
obtener la correlacion existente en el corto plazo, permitiendo asumir que las variables identificadas
para la construccion del modelo y tanto sus rezagos como las transformaciones necesarias son
adecuadas. El hecho de rechazar esta hipdtesis nula también permite asociar que se cumple el
supuesto de media condicional cero, dada la independencia entre los errores del modelo.

Tabla 6.

Prueba de Ljung-Box, Arimax

Box-Pierce test

data: residuos
X-squared = Z2.4524, df = 1, p-value = @.1173

Fuente: elaboracién propia

Se confirma que no hay correlacién en los modelos, por lo cual se realiza una prueba para confirmar
gue no exista heterocedasticidad en los residuos al cuadrado. El ejercicio se hace mediante el test
arch, que tiene como hipdtesis nula la existencia de heterocedasticidad en el modelo, por lo cual el
objetivo es rechazar dicha hipdtesis; sin embargo, el resultado obtenido en la tabla 7 confirma dicha
existencia. Por la serie de tiempo que se analiza en esta investigacidn, no sorprende dicho resultado,
debido a la fuerte volatilidad de estas series de tiempo, lo cual posibilita confirmar la necesidad de
adicionar un modelo Garch que permita disminuir este efecto en el modelo y mejorar la estimacién
correspondiente.
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Tabla 7.

Prueba de heterocedasticidad

ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects

data: resitduos
Chi-squared = 154.81, df = 1, p-value < 2.2e-16

Fuente: elaboracién propia

Para corregir esta dependencia de sus rezagos en los residuos, se procede a realizar una estimacion
de la varianza condicional mediante la implementacidon del modelo Garch(1,1), lo cual permite
modelar conjuntamente la varianza y la media, por lo que se estima el modelo Arimax(3,1,3)-
Garch(1,1), que tiene como caracteristica la asimetria en su volatilidad. Se plantea que la volatilidad
de estas series de tiempo es mayor cuando sus respectivos precios son negativos, que cuando
evidencian resultados positivos.

El modelo Garch es aplicado a los residuos al cuadrado, ya que es en estos donde se evidencia la
heterocedasticidad. En la tabla 8 se refleja el resultado del incluir el modelo Garch.

Tabla 8.
Modelo Arimax-Garch
Variable coef S.e T PV
mu 987,1575 | 233,7649 | 4,2229 | 0,000024
arl 0,358236 | 0,000465 | 769,9612 | 0,000000
ar2 0,316863 | 0,000465 | 769,9612 | 0,000000
ar3 0,315519 | 0,000529 | 596,6726 | 0,000000
ma1l -0,215720 | 0,004118 | -52,3884 | 0,000000
ma2 -0,456488 | 0,000240 |-1903,117 | 0,000000
ma3 -0,295885 | 0,000808 | -366,2061 | 0,000000
Oro 0,012451 | 0,000848 | 14,6822 | 0,000000
Petroleo -0,438709 | 2,341175 | -3,3153 | 0,000000
Vix -7,761793 | 0,725513 | -7,8617 | 0,000000
Colcap -5,703736 | 0,725513 | -7,8617 | 0,000000
Omega 5807,997 | 744,85 7,7975 | 0,000000
Alphal 0,262509 | 0,011392 | 23,0437 | 0,000000
Bethal 0,736491 | 0,012406 | 47,8041 | 0,000000

Fuente: elaboracién propia
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En el modelo calculado se evidencia que las variables seleccionadas son significativas. Por eso se
realiza la prueba de Ljung-Box y test de arch, a los residuos y residuos al cuadrado, respectivamente,
con el fin de confirmar que este modelo continte sin correlacién en los residuos y comprobar la
correccion de heterocedasticidad.

Tabla 9.

Prueba de Ljung-Box, Arimax-Garch

Box-Pierce test

data: residuos_gen
X-sgquared = 1.4572, df = 1, p-value = 8.72274

Fuente: elaboracién propia

Tabla 10.

Prueba de heterocedasticidad, Arimax-Garch

ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects

data: resgeng
Chi-squared = ©.1749, df = 12, p-value = 1

Fuente: elaboracion propia

Adicional a las pruebas se elaboran los correlogramas, en los cuales es posible evidenciar que tanto
los residuos como los residuos al cuadrado muestran un “p” valor superior al 5 %, lo que permite
aceptar que los residuos no tienen una dependencia temporal en la varianza y son ruido blanco.

Los resultados del modelo presentados en la tabla 1 permiten interpretar que una variacion de una
unidad porcentual que se presente en el precio del oro ocasionara un aumento en el tipo de cambio
del 0.01 %, y el aumento del precio del petrdleo disminuiria la tasa de cambio en un 0.44 %. La
misma variacién del indice vix ocasionaria una disminucién en el tipo de cambio del 7.76 % y la
variacion del indice colcap generaria una reduccién del 5.7 % en la trm. Estos resultados de las
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afectaciones al tipo de cambio por las variables seleccionadas coinciden con las persistentes
variaciones en el tipo de cambio y las afectaciones en el mercado de valores.

Por lo cual, se obtiene que la representacién matematica del modelo Arimax-Garch es:

TRM = 987,1575 + 0,358236TRM;_; + 0,316863TRM;_, + 0,315519TRM;_4
—0,215720¢&;_4 - 0,456488¢;_, - 0,295885¢;_4
+ 0,01245107r0 - 0,438709Petroleo - 7,761793Vix - 5,703734Colcap

Se obtiene ademads la siguiente ecuacién de la varianza:
o? = 5807,997 + 0,262509¢,_; + 0,73649102 ;

En la figura 4 se evidencian los resultados del prondstico, posterior al 25 de octubre, dado que es la
ultima fecha que se incluyd en las observaciones. Asi mismo, en el prondstico se observa un
incremento de 200 pesos, aproximadamente, con significativas variaciones, pero en general el
prondstico permite intuir una continuidad en el incremento de la trm que se viene conociendo en
el mercado colombiano.

Figura 1.

Linealidad en paréametros

Pronostico

TRM REAL

PRONOSTCIO

pronéstico
=

Observaciones

Fuente: elaboracién propia
Figura 2.

Prondstico de la trm
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TASA REAL VS FORECAST

TRM REAL

PRONOSTCIO

Fuente: elaboracion propia

En la figura 4 se evidencia la comparacidn entre los valores que presenta el banrep, y el prondstico
gue se obtuvo del ejercicio para las fechas establecidas, es decir, del 26 de octubre del 2022 al 3 de
enero del 2023. Se observa que a pesar de las diferencias que se evidencian entre el prondstico y el
valor real, es posible apreciar la volatilidad tanto del prondstico como de los valores reales. Estas
variables al ser sujetas de especulaciones y factores politicos presentan valores atipicos que
aumentan la dificultad para pronosticar; sin embargo, la volatilidad y el cambio en las proyecciones
del ejercicio permiten comparar las variaciones reales, y a pesar de no tener un acierto del 100 %,
se obtienen variaciones acertadas que podrian proyectar periodos de variacion.

Construccion de la red neuronal

Con el fin de realizar comparaciones entre los modelos y su porcentaje de acierto, se toma como
referencia las variables exdgenas seleccionadas para el modelo Arimax-Garch. A continuacion, se
referencian las cuatro variables seleccionadas para la estimacién del modelo.

Tabla 11.

Datos rnn
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Variable Descripcion

Tasa representativa del mercado, tipo de

TRM

cambio COP/USD

En esta variable se tomara como referencia el
Precio petréleo Brent, este sirve como referencia para

Colombia

Esteindice midelavolatilidad lo desarrolla
labolsa dechicagoy se basaen lavariaciéon
VIX Index en lasopciones de compray ventasobreel
indice S&P500, midela perspectivadelos
inversionistas.

El Oro esun Commodity utilizado como
refugio en situaciones deincertidumbre,
Oro esto se debe a sus caracteristicas, no sufre
importantes alteraciones en situaciones de
altavolatilidad

Fuente: Definicion propia de acuerdo con la teoria

A partir de la estructura que se define para el modelo y con las validaciones de que todas estas son
significativas, se procede a escalarlas para que tengan una contribucidn similar en las proyecciones
(Burger, 2018), y el énfasis en escalar las variables o normalizarlas con valores entre 0 y 1,
permitiendo que el modelo asigne el peso a cada una de estas de manera adecuada y se genere una
mejora en el entrenamiento de la red neuronal.

Enla escala, las variables exdgenas estan en datos entre 0y 1, lo cual lleva a una funcién de iniciacion
sigmoidea, lo cual indica que dependiendo del valor de entrada que reciba la red, mas cercanoa 0
0 mas cercano a 1, sera el valor de salida, es decir, que mientras mas alto sea el valor de salida,
tendra una influencia mayor sobre la variable que se busca explicar.

Entrenamiento

En este ejercicio se decide entrenar la red, tomando como referencia el 80 % de la informacidn
recolectada. La parte restante de los datos servird como base para comprobar la eficiencia del
modelo. En la figura 5 se puede evidenciar la variacion que tienen los errores y cdmo al inicio trata
de mantenerse y converger a 0, sin embargo, en el entrenamiento de la red neuronal es evidente
como se aleja de 0 y este comportamiento se refleja en el prondstico que se presenta en las figuras
5yé6.

Figura 5.

Comportamiento residuos rnn

Revista CIFE
ISSN: 0124-3551 | e-ISSN: 2248-4914 | 4 https://doi.org/10.15332/22484914
Vol. 25 N.© 43 | julio-diciembre del 2023

86


https://doi.org/10.15332/22484914

Residuos

1000 00 3000 4000
lteraciones

Fuente: elaboracion propia

En la figura 6 se observa una comparacion de los resultados obtenidos mediante la variacion en las
capas, es decir, la complejidad de algoritmo aplicado en las RNN, en el cual se puede comprobar que
mds capas ocultas en las redes neuronales no significa un mayor acierto en los prondsticos. Incluir
mas capas de las que se pueden considerar precisas para el modelo, tiende a sobreajustarlo, lo que

evidencia un prondstico con sesgo significativo.

Figura 6.
Resultados rnn vs. valores reales

5000~

4000 - : 1 colour
| 10 capas
= 20 capas

— 30 capas

3000~ 187 K- ‘Jlﬂ' — 40 capas
B hlﬁ 'l'“‘ — 50 capas
Vv

, r‘ﬂ!‘." TRM REAL

A A ot

Valores

2000 - T A 2 o

2010 2015 2020
Fecha

Fuente: calculos propios
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En la figura 7 esta la comparacién de multiples iteraciones, variando la cantidad de capas ocultas
para modelar la red neuronal y el valor real de la trm, en la cual es posible concluir que con una
cantidad de 40 capas ocultas se obtiene el mejor prondstico para este modelo.

Figura 7.

rnn definitiva vs. trm real

Valores

5000 =

4000 -

3000~

L,J

ﬂ x A |ﬁ'1
iwi'l lem \
M

colour
40 capas
— TRM REAL

2020

Fuente: calculos propios

En la figura 8 esta la comparacién del modelo que mejor relacién se obtuvo con respecto a la trm.
A pesar de las diferencias entre los valores que se estiman y los valores reales, se puede apreciar
una variacion que puede ser comparable, a pesar de la influencia de algunos factores que afectan el

mercado y no se han podido capturar en el modelo.

Figura 8.

Comparacion de prondsticos
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Tabla 12.

Comparacion real vs. prondsticos
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Fuente: calculos propios
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Fecha TRM (COP/USD) ARIMAX-GARCH RNN

25/10/22 4.968,94 5.207,97 2.759,30
26/10/22 4.948,14 5.192,55 2.755,42
27/10/22 4.895,29 5.160,41 2.731,50
28/10/22 4.821,92 5.190,14 2.744,76
29/10/22 4.819,42 5.191,63 2.814,96
30/10/22 4.819,42 5.198,86 2.807,86
31/10/22 4.819,42 5.214,14 2.814,82
1/11/22 4.898,74 5.192,16 2.817,29
2/11/22 4.975,58 5.164,01 2.823,87
3/11/22 5.015,84 5.174,33 2.775,65
4/11/22 5.058,02 5.169,50 2.771,58
5/11/22 5.061,21 5.171,16 2.804,96
6/11/22 5.061,21 5.188,77 2.804,19
7/11/22 5.061,21 5.219,66 2.805,72
8/11/22 5.061,21 5.208,79 2.856,12
9/11/22 5.013,20 5.197,96 2.845,52
10/11/22 4.914,71 5.208,78 2.865,72
11/11/22 4.806,07 5.212,41 2.859,16
12/11/22 4.806,07 5.212,39 2.841,60
13/11/22 4.806,07 5.200,90 2.830,96
14/11/22 4.806,07 5.201,93 2.782,23
15/11/22 4.806,07 5.201,59 2.794,92
16/11/22 4.801,06 5.183,71 2.819,35
17/11/22 4.922,70 5.168,55 2.837,68
18/11/22 5.022,03 5.162,88 2.792,79
19/11/22 4.994,61 5.164,86 2.774,89
20/11/22 4.994,61 5.175,30 2.779,87
21/11/22 4.994,61 5.169,17 2.794,52
22/11/22 4.958,42 5.158,53 2.806,31
23/11/22 4.914,34 5.137,99 2.786,11
24/11/22 4.875,91 5.094,75 2.769,76
25/11/22 4.875,91 5.089,10 2.719,19
26/11/22 4.881,41 5.097,02 2.699,81
27/11/22 4.881,41 5.099,32 2.703,55
28/11/22 4.881,41 5.088,79 2.725,26
29/11/22 4.840,60 5.070,45 2.709,05
30/11/22 4.809,51 5.062,19 2.698,40
1/12/22 4.815,59 5.080,30 2.679,70
2/12/22 4.779,06 5.092,25 2.688,30
3/12/22 4.767,19 5.083,53 2.697,00
4/12/22 4.767,19 5.072,96 2.681,25
5/12/22 4.767,19 5.066,78 2.679,91
6/12/22 4.812,37 5.061,31 2.665,52
7/12/22 4.818,32 5.056,12 2.652,01
8/12/22 4.825,83 5.044,12 2.637,28
9/12/22 4.825,83 5.045,98 2.615,57
10/12/22 4.815,99 5.048,51 2.615,38
11/12/22 4.815,99 5.003,03 2.611,41
12/12/22 4.815,99 4.957,35 2.551,58
13/12/22 4.836,24 4.967,10 2.499,82
14/12/22 4.791,57 4.972,47 2.530,82
15/12/22 4.778,28 4.976,63 2.561,22
16/12/22 4.797,02 4.967,95 2.561,50
17/12/22 4.802,48 4.983,80 2.577,22
18/12/22 4.802,48 5.034,72 2.635,07
19/12/22 4.802,48 5.051,37 2.671,00
20/12/22 4.781,28 5.052,99 2.698,31
21/12/22 4.769,29 5.042,71 2.697,12
22/12/22 4.761,64 5.031,23 2.729,78
23/12/22 4.760,61 5.012,10 2.688,44
24/12/22 4.745,04 5.006,61 2.653,19
25/12/22 4.745,04 5.006,44 2.639,53
26/12/22 4.745,04 4.995,87 2.656,50
27/12/22 4.745,04 4.994,69 2.619,92
28/12/22 4.766,82 5.013,87 2.634,45
29/12/22 4.765,92 5.021,35 2.675,07
30/12/22 4.810,20 5.045,36 2.699,63
31/12/22 4.810,20 5.053,16 2.723,76
1/01/23 4.810,20 5.016,00 2.773,31
2/01/23 4.810,20 5.028,22 2.767,36
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En la figura 8 y la tabla 12 se evidencia la comparacion de los dos modelos que se aplicaron para el
prondstico y el valor real con ambos modelos Arimax-Garch y redes neuronales.

Conclusiones

e Las empresas colombianas reciben fuertes impactos por la fluctuacién del tipo de cambio,
a pesar de disponer de instrumentos financieros para realizar coberturas. Segun los valores
presentados por el banrep, la trm pasé de estar en enero del 2022 en 3981.16 a terminar el
31 de diciembre del mismo afio en 4810.20, es decir, se requiere de $829 pesos mds para
adquirir un ddlar. Es evidente un aumento en los costos que tienen afectacion en délares,
de mas del 20 % en el transcurso del afio.

e La combinacion de los modelos Arimax-Garch tiene un menor error de prondstico que las
redes neuronales. Sin embargo, los dos ejemplares evidencian una fluctuacién similar,
comparando las proyecciones con la variacion real del tipo de cambio.

e Lacorrectaimplementacion y actualizacidn adecuada del modelo permitira plantear andlisis
complementarios, como métodos preventivos para la toma de decisiones, tanto en
coberturas como en asignacion de recursos.

La trm esta sujeta a especulaciones que no son de facil abstraccidn, no obstante, la combinacion de
las variables exdgenas del modelo con el conocimiento técnico de la afectacién por estas
especulaciones dara un valor adicional al modelo para la toma de decisiones.
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Anexos

Anexo 1. Correlograma TRM, PACF y ACF

Included observations: 38149
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Anexo 2. Correlograma de residuos modelo

Diate: 428023 Tirme: 2750

Sample: 1 3819
Included obsepations: 38319
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Anexo 3. Correlograma de residuos al cuadrado Arimax

Included obhservations: 38149
Autocarrelation Farial Correlation
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Anexo 4. Correlograma de residuos al cuadrado Arimax-Garch

Included absensations: 3814
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