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Resumen

El presente trabajo desarrolla una serie de modelos SARIMA orientados a la deteccién temprana de
alertas y a la predicciéon de los desembolsos en libranzas correspondientes a los principales convenios
del Banco de Bogota. Esta iniciativa busca fortalecer la toma de decisiones en el area de Impulso
Comercial, al permitir anticiparse a comportamientos atipicos o caidas significativas en los flujos
de desembolsos. Para ello, se lleva a cabo un proceso de depuracién y andlisis temporal de los
datos, teniendo en cuenta la estacionalidad y los patrones de comportamiento de cada convenio.
Los modelos construidos permiten generar prondsticos ajustados que constituyen un insumo clave
para la planeacion comercial y la optimizacién de estrategias operativas futuras.
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2 OBJETIVOS

1. Introduccion

El area de Impulso Comercial del Banco de Bogoté, responsable de la gestién y seguimiento
de las libranzas ofrecidas a través de diversos convenios con entidades y empresas, ha operado
histéricamente mediante metodologias y herramientas de analisis tradicionales. Aunque estos
métodos han permitido un manejo adecuado de la informacion, la creciente complejidad del
mercado, la variabilidad en el comportamiento de los clientes y la necesidad de respuestas agiles
han puesto de manifiesto la importancia de incorporar modelos estadisticos mas avanzados que
fortalezcan la toma de decisiones.

En este contexto, el presente trabajo de grado propone la implementaciéon de modelos de series
temporales, especificamente ARIMA y SARIMA, para proyectar los desembolsos de libranzas
asociadas a los distintos convenios vigentes del banco. Estos modelos, ampliamente reconocidos por
su capacidad para capturar patrones estacionales y tendencias en datos historicos, se constituyen
en un pilar fundamental para anticipar comportamientos futuros, optimizar la planeacion operativa
y facilitar el diseno de estrategias comerciales mas efectivas.

La aplicacion de estas técnicas representa un cambio significativo en el enfoque analitico del area,
que tradicionalmente no ha contado con herramientas predictivas de este nivel. Al proporcionar
estimaciones mas precisas sobre el comportamiento de cada convenio, el banco puede anticiparse a
fluctuaciones en la demanda, asignar recursos de manera més eficiente y disenar planes de accion
acordes con la realidad proyectada. De este modo, el desarrollo de este proyecto no solo responde a
una necesidad interna, sino que también se alinea con las tendencias globales del sector financiero,
en las cuales la analitica avanzada se consolida como un elemento clave para la competitividad y
sostenibilidad de las instituciones.

2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Realizar una recopilacion de datos histéricos de créditos de libranza del Banco de Bogota y efectuar
un analisis de su comportamiento, organizandolos como series de tiempo. Este estudio considera
aspectos relevantes con el propdsito de construir modelos SARIMA que permitan pronosticar el
comportamiento de los desembolsos en libranzas para dias futuros.

2.2. Objetivos Especificos

1. Recopilacion de informacion: Reunir la informacion historica de libranzas disponible en el
area de Impulso Comercial, con el proposito de consolidar una base de datos que permita
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3 MARCO TEORICO

almacenar de manera organizada tanto los registros pasados como los futuros.

2. Construccién de modelos: Seleccionar, entre diferentes enfoques como ARIMA, SARIMA o
redes neuronales, aquellos modelos que mejor se ajusten a los datos y que posibiliten obtener
predicciones con el menor margen de error.

3. Cualidades matematicas: Analizar, desde un enfoque matematico y estadistico, el compor-
tamiento de los modelos construidos, asi como el proceso metodologico que conlleva su
desarrollo.

4. Imnovacioén: Incorporar una herramienta poco explorada en el area de Impulso Comercial
del Banco de Bogota, mediante el uso de programas como Python, que permitan desarrollar
procesos predictivos y generar resultados orientados al fortalecimiento y optimizaciéon del
area.

5. Soporte para la toma de decisiones estratégicas: Proporcionar resultados confiables que sirvan
de apoyo a los especialistas del area, facilitando el desarrollo de sus labores y respaldando la
toma de decisiones de gran relevancia para su gestion.

3. Marco Teorico

3.1. Banco de Bogota

El Banco de Bogota es una de las principales entidades financieras de Colombia y forma parte
del Grupo Aval, el conglomerado financiero mas grande del pais. Con presencia en 12 naciones
y una amplia red de atenciéon conformada por 1.477 oficinas, 3.375 cajeros automaticos y 10.093
corresponsales bancarios, la entidad ofrece servicios tanto a nivel nacional como internacional. Su
modelo de Banca Universal se orienta a interpretar y atender las necesidades de diversos segmentos
de clientes, promoviendo la inclusion financiera y desarrollando soluciones innovadoras a través de
canales presenciales y digitales.|[2]

3.1.1. Historia y Fundacion

Fundado el 15 de noviembre de 1870, el Banco de Bogota se convirtié en la primera institucion
financiera establecida en Colombia. Desde sus inicios, ha desempefniado un papel fundamental en el
progreso econdémico del pais, apoyando a empresarios, financiando grandes obras y facilitando el
acceso a servicios bancarios. A lo largo de mas de 145 anos, la entidad ha evolucionado y expandido
sus operaciones mas alld de las fronteras nacionales, consoliddndose como un referente del sector
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3 MARCO TEORICO

financiero en América Latina y el Caribe, con presencia en paises como Panama, Costa Rica,
Nicaragua, Honduras, El Salvador, Guatemala, México, Estados Unidos, Bahamas, Islas Caimén y
Nassau.[2]

3.1.2. Evolucion y Fusion

La historia del Banco de Bogota es, en muchos sentidos, también la historia de Colombia: una
narrativa de desafios superados, de constante evoluciéon y de un compromiso inquebrantable con el
progreso, dentro de la cual resaltan acontecimientos como los siguientes:|3]

= 1870: El Banco de Bogota inicia operaciones como la primera institucion financiera creada en
el pais, con la facultad de emitir billetes.

= 1967: Se establece una oficina en Panama, convirtiéndose en el primer banco colombiano en
operar en el exterior.

= 1974: Se abre una oficina en Nueva York, la cual posteriormente seria reconocida como First
Bank of the Americas.

= 1987: El Banco pasa a formar parte del grupo de empresas propiedad de la Organizacion Luis
Carlos Sarmiento Angulo.

= 1991: Se adquiere el 76 % del Banco del Comercio y, al ano siguiente, se concreta la fusion,
incorporando nuevas filiales al grupo.

m 2010: Se adquiere BAC Credomatic Inc., un conglomerado centroamericano que provee
servicios financieros a través de sus filiales en distintos paises de Centroamérica.

3.2. Fundamentos tedricos

3.2.1. Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de datos estadisticos recopilados en intervalos regulares (diarios,
mensuales, anuales, entre otros), cuyo propdsito es analizar cémo los valores pasados influyen en el

comportamiento futuro. Su estudio resulta fundamental en diversas dreas, como la economia, la
meteorologia y la ingenieria.[5]

Sus observaciones pueden ser denotadas como:

Yl?n?"'?%—:l?}[t
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3 MARCO TEORICO

donde Y; es el valor tomado por el proceso en el instante ¢ con t € IN.

Ademas, una serie de tiempo puede descomponerse en los siguientes componentes tedricos:

= Tendencia: Movimiento de largo plazo de la serie de tiempo, caracterizado por la ausencia de
efectos de calendario y de regularidad periédica.

= Estacionalidad: Fluctuaciones que se repiten con periodicidad fija, generalmente asociadas a
patrones del calendario (estaciones del ano, meses o dias de la semana), las cuales influyen de
manera sistematica en la serie.

» Componente ciclica: Conjunto de fluctuaciones de mediano o largo plazo (por lo general,
superiores a un afo), originadas por variaciones en condiciones econémicas, sociales o naturales.

= Variaciones irregulares: También llamadas ruido o variacion aleatoria; agrupan movimientos
impredecibles que no pueden explicarse mediante la tendencia, la estacionalidad o el ciclo, y
suelen modelarse como un proceso estocastico de media cero.[5]

3.2.2. Modelos

Modelo autorregresivo de orden p

Denotado como AR(p), es un proceso estocastico {Y;}+ez en el cual la observacién en el tiempo ¢
se expresa como una combinacién lineal de un ntimero finito de sus valores pasados més un término
aleatorio. Se define como:

Yi=¢1Yi1+¢Yio+- 46V p+er,

donde:

= Y, es la variable dependiente en el tiempo t,
" O1,02,...,0p € R son los coeficientes autorregresivos,

= £ es un término de error o innovacion, comunmente supuesto como un ruido blanco gaussiano:

gt ~N(0,0%), Elef] =0, Var(e;) =02, Cov(es,es) =0 parat#s.

En este modelo, las variables explicativas corresponden a los rezagos Y;_1,Y; o,...,Y;, lo que
refleja el cardcter autorregresivo del proceso.
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3 MARCO TEORICO

Modelo de media mévil de orden q

Denotado como MA(q), es un proceso estocastico {Y;}iez en el cual la observacién en el tiempo
t se expresa como una combinaciéon lineal finita entre el término de error actual y sus ¢ errores
pasados. Se define como:

Yi=¢et—0O164—1 —Osg4—9 — -+ =044y, tEZ,

donde:

» 01,02,...,0, € R son los coeficientes de medias méviles,

» {&¢} es un proceso de ruido blanco, cominmente supuesto como gaussiano, tal como se defini6
en el modelo anterior.

Modelo autorregresivo de media mévil de orden (p,q)
Denotado como ARMA (p,q), es un proceso estocastico {Y;}4cz que combina componentes autorre-
gresivas y de medias moviles. Se define como:

Yi=d1Yi1+02Ye o+ +0pYepter—bher1 — b0 — - — 0461,

donde los coeficientes ¢; v 0y, asi como el proceso de ruido blanco ¢ para t € Z, ya han sido
definidos en los modelos anteriores.

Modelo autorregresivo integrado con media movil de orden (p,d,q)

Denotado como ARIMA (p,d,q), es un proceso estocastico en el cual la serie {Y;};cz, diferenciada
(d) veces para inducir estacionariedad, puede representarse como una combinacion lineal de sus p
valores pasados (componente autorregresiva) y de los ¢ errores pasados (componente de medias
moviles).

El modelo ARIMA se expresa como

Yt(d) = ¢1Yt(ﬂ + ¢2Yt(g% + ¢th(i), +ep— 01641 —bOacp—9 — -+ —Oyct—q,

donde los coeficientes ¢; v 6y, asi como el proceso de ruido blanco ¢ para t € Z, ya han sido
definidos en los modelos anteriores. [6]

3.2.3. Estacionariedad

Sea {Y;}iez un proceso estocéstico. Este puede ser estacionario en sentido estricto o presentar
estacionariedad débil, condicién fundamental en la construccion de modelos ARIMA o SARIMA. A
continuacion, se expone el significado de cumplir con cada una de estas formas de estacionariedad.
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3 MARCO TEORICO

Estacionariedad estricta. El proceso {Y;} se dice estrictamente estacionario si, para todo entero
k > 1, para todo conjunto de instantes t1,%9,...,tx € Z, y para todo desplazamiento temporal h € Z,
se cumple que:

B, Yig Yo, W1 Y25 Uk) = FY, 0 Vi oY o (U192 k),

donde F' denota la funcién de distribucion conjunta. Es decir, la distribucion conjunta de cualquier
subconjunto finito de la serie es invariante ante traslaciones en el tiempo.

Estacionariedad débil o en sentido amplio. El proceso {Y;} se dice estacionario en sentido débil si
cumple:

s Media constante:
E[Y;]=p, VteZ.

= Varianza constante y finita:

Var(Y;) =02 <00, VteZ.

= Autocovarianza dependiente solo del rezago:

v(s,t) = Cov(Ys,Yy) =7(t —s), Vs,teZ.

En este caso, la dependencia entre dos observaciones depende tinicamente de la distancia temporal
entre ellas, y no del instante absoluto en el que ocurren. [6]

3.2.4. Prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF)

La prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) se utiliza para determinar si una serie de tiempo es
estacionaria o no, aspecto de vital importancia en la construccién de modelos ARIMA y SARIMA.
Dicha prueba se formula a partir de las siguientes hipotesis:

» Hy: La serie de tiempo presenta una raiz unitaria, por lo que no es estacionaria.

= H: La serie de tiempo no presenta una raiz unitaria, por lo que se considera estacionaria.

Tomando en cuenta que el estadistico de prueba funciona como un indicador de la fuerza de
la evidencia respecto a la presencia o ausencia de una raiz unitaria en la serie de tiempo, su
interpretacion se basa en el andlisis de los rezagos que la componen.
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3 MARCO TEORICO

Condicion para rechazar H

Si, al comparar el estadistico de prueba con los valores criticos de la prueba de Dickey-Fuller (al 1%,
5% vy 10%), este resulta menor y, adicionalmente, el p-valor es inferior a 0,05 (valor comtinmente
adoptado), se rechaza la hipdtesis nula Hy.

Por el contrario, si el estadistico de prueba es mayor que alguno de los valores criticos, no se rechaza
la hipdtesis nula y, en consecuencia, la serie de tiempo se considera no estacionaria en el nivel de
significancia correspondiente.[4]

3.2.5. Meétodo Box-Jenkins

El método Boz-Jenkins es una metodologia desarrollada para identificar y determinar el modelo
probabilistico que mejor represente el comportamiento de un proceso a lo largo del tiempo,
considerando tanto series estacionarias como no estacionarias. En este tltimo caso, se recurre a la
diferenciacién para inducir estacionariedad. Asimismo, se asume que los errores aleatorios (¢) son
independientes, tienen media cero y presentan varianza constante.

El procedimiento Box-Jenkins se organiza en cinco etapas fundamentales:
1. Estacionariedad
2. Identificacion del modelo
3. Estimacion de parametros
4. Evaluacion del ajuste

5. Prondstico

Gracias a su caracter sistematico, el método Box-Jenkins se ha consolidado como una de las
herramientas més utilizadas en la modelacién de series temporales.[6]
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Figura 1: Diagrama de flujo del método Box-Jenkins, detalla las cinco etapas del procedimiento para identificar y determinar el modelo
probabilistico. El esquema ilustra la secuencia del proceso y la retroalimentacion necesaria cuando los modelos no cumplen con los
criterios de adecuacién.

3.3. Contextualizacion de los datos

En esta seccion se presentan los recursos y la informacién empleados como base para la elabora-
cién del presente trabajo. Del mismo modo, se describe de manera general el proceso inicial de
construccion de los modelos de interés que constituyen el objeto de estudio.

Con el propoésito de contextualizar el andlisis, resulta pertinente precisar la definicién de un crédito
en libranza:

Crédito en libranza
Es un mecanismo de financiacién mediante el cual una entidad financiera otorga un crédito a un
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3 MARCO TEORICO

trabajador activo, pensionado o contratista, cuyo pago se garantiza a través de descuentos directos
y periddicos sobre su salario, mesada pensional o ingresos contractuales.

Este esquema opera a partir de un convenio de libranza suscrito entre la entidad financiera y el
empleador, fondo de pensiones o pagador autorizado, quien actiia como agente de retencién. Dicho
agente se encarga de realizar los descuentos correspondientes a las cuotas del crédito y transferirlos
directamente a la entidad acreedora.|7]

3.3.1. Base de datos

El Banco de Bogota dispone de informacién limitada en el area de libranzas, dado que los registros
diarios no se almacenan de manera sistematica y, en muchos casos, son eliminados. Como resultado,
tnicamente se conté con 243 observaciones en frecuencia diaria (dias habiles), correspondientes
al periodo comprendido entre junio de 2024 y mayo de 2025. Es importante senalar que los datos
fueron modificados de manera leve con el fin de preservar la confidencialidad de la entidad.

Organizacion de la informaciéon La informacién se encontraba consolidada en informes acumulati-
vos en formato Excel. En consecuencia, fue necesario llevar a cabo un proceso de extraccion de los
registros diarios a partir de los informes de cierre correspondientes a cada mes.

Estructura de los datos Las libranzas estan asociadas a convenios suscritos entre las entidades
empleadoras o de pensiones de los clientes y el Banco de Bogota. En este sentido, la informacién
puede organizarse de dos maneras principales:

1. Por region, zona, distrito u oficina en la cual se efectud la apertura de la libranza.

2. Por convenio establecido entre la entidad empleadora (o de pensiones) y el banco.

En el presente trabajo se opté por la segunda alternativa, dado que la primera presentaba dificultades
significativas: los cambios estructurales en la organizacién de los datos hacian inviable realizar un
cruce consistente entre la informacion histérica y la futura, lo cual habria implicado un proceso
excesivamente complejo en la etapa de preparacion.

Convenios de interés El Banco de Bogota dispone de una amplia variedad de convenios; sin
embargo, dos de ellos resultan particularmente relevantes: Policia Nacional y Colpensiones. Estos
concentran la mayor proporcién de desembolsos de libranzas, razén por la cual se decidié construir
modelos predictivos independientes para cada uno.
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4 CREACION Y DESARROLLO DE LOS MODELOS

3.3.2. Analisis y limpieza de datos

Se llevo a cabo una consolidacion de todos los registros histéricos por convenio, a partir de la cual se
organizaron los valores en frecuencia diaria. Posteriormente, se realizaron andlisis de estacionalidad,
tendencia y patrones de comportamiento en determinados periodos, los cuales, con el apoyo de los
especialistas del area, permitieron identificar las causas subyacentes de dichos fenémenos.

Asimismo, se eliminaron los valores iguales a cero, dado que afectaban el desempenio de los modelos
en la estimacién de métricas de error, como el M APFE (que se estudiard mas adelante). La presencia
de estos valores se explico, en el caso de la Policia Nacional, por dias en los que las plataformas
no estuvieron operativas, y en el caso de Colpensiones, por cierres no especificados en los datos o
fallas en el funcionamiento de su sistema.

Finalmente, se aplico un proceso de suavizacion de outliers, tras determinar que estos valores
atipicos correspondian, en su mayoria, a errores manuales en el registro de informacion o a efectos
transitorios ocasionados por fallas en la plataforma.

4. Creacion y Desarrollo de los Modelos

Tras aplicar diversas pruebas con la metodologia de Box-Jenkins, asi como otros procedimientos
complementarios, se determiné que los modelos que ofrecian un mejor ajuste a las series de tiempo
correspondian a la familia SARIMA. En consecuencia, los modelos seleccionados para el andlisis
se enmarcan en distintas especificaciones de esta clase. Ahora bien, surge la pregunta: ;qué es un
modelo SARIMA? A continuacion, se presenta su definicion.

Modelo autorregresivo integrado de medias mdviles estacional de orden (p,d,q)x (P,D,Q,S)
Denotado como SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s, es un proceso estocéstico en el cual la serie de tiempo
{Yi}iez, diferenciada d veces y diferenciada estacionalmente D veces con periodo S para inducir
estacionariedad, puede representarse como la combinacion lineal de:

1. p valores pasados no estacionales (componente autorregresiva no estacional),
2. q errores pasados no estacionales (componente de medias méviles no estacional),
3. P valores pasados estacionales (componente autorregresiva estacional),

4. @ errores pasados estacionales (componente de medias méviles estacional).
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4 CREACION Y DESARROLLO DE LOS MODELOS

El modelo se expresa como:

q)P(}/t*é?a s 7}/;5—]38) + ¢p(}/tfla s 7}/%*[)) VdvsD}/% = ®Q(€t78a s 75t—Qs) + eq(gtfla s 7€t*q)7

donde:
= ¢,(-) representa la combinacién lineal de los términos autorregresivos no estacionales,
= 0,(-) representa la combinacién lineal de los términos de medias méviles no estacionales,
» Op(-) representa la combinacién lineal de los términos autorregresivos estacionales,

©¢(-) representa la combinacion lineal de los términos de medias méviles estacionales,

VdVE denota las diferenciaciones ordinarias y estacionales aplicadas a la serie,

{e¢} es un proceso de ruido blanco con media cero y varianza constante. [8]

Ejemplo. Modelo SARIMA(1,0,1)(2,1,0)12

Tomando en cuenta que hay una diferencia estacional entonces:
Yt — yi—12 = Wi

Dado esto entonces

Wi=p+op1Wio1 + paWi_12 + p3Wi_o4 + 1641 + ¢

4.1. Analisis preliminar y tratamiento de valores atipicos

A continuacién, se presenta la serie de tiempo correspondiente a los desembolsos asociados al
convenio con la Policia Nacional. Este convenio fue seleccionado como ejemplo, dado que, por
razones de espacio, resulta mas adecuado para su exposiciéon y presenta menos dificultades en las
etapas de andlisis y depuracién de datos descritas anteriormente. Cabe senalar que el procedimiento
aplicado al convenio con Colpensiones fue analogo en todas sus fases.
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Figura 2: Serie de tiempo de los desembolsos correspondientes al convenio con la Policia Nacional. El eje horizontal muestra la Fecha,

mientras que el eje vertical representa los Montos desembolsados en millones de pesos colombianos. El grafico refleja la evolucién diaria
de los desembolsos durante el periodo analizado.

Se identificaron 5 registros con valor cero, asociados a fallas en el funcionamiento de la plataforma
durante las fechas correspondientes. Asimismo, tal como se mencioné previamente, se detectaron
6 outliers, los cuales fueron suavizados mediante la aplicaciéon de umbrales, con el propésito de
mejorar el ajuste del modelo y garantizar una mayor precision en las estimaciones.

Considerando que, para nuestro conjunto de valores {Y;};cz, un elemento Y; se clasifica como un
valor atipico (outlier) si cumple alguna de las siguientes condiciones:

Yi<@Q1—15-1QR o} Y >Q3+15-1QR,

donde Q1 y @3 representan el primer y tercer cuartil de {Y;}icz, respectivamente, y el rango
intercuartilico se define como IQR = Q3 — Q1.

De este modo, se procedié a la estimacion de los posibles parametros para los modelos SARIMA.

4.2. Identificacién de parametros del modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s

Se procedera a la busqueda de los parametros previamente definidos, con el fin de identificar aquellos
que resulten 6ptimos para la especificacion de cada modelo SARIMA.

Pagina 15
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4.2.1. Orden de diferenciaciéon

En un modelo SARIMA, la estacionariedad de la serie de tiempo constituye un requisito esencial.
Por ello, el primer parametro a determinar corresponde al orden de diferenciaciéon necesario para
que la serie satisfaga dicha condicion.

Este orden se establece mediante la prueba de Dickey-Fuller Aumentada, definida anteriormente,
cuyos resultados fueron obtenidos empleando la libreria statsmodels de Python, ampliamente
reconocida en el ambito de la econometria y la modelacién estadistica.

Métrica Valor Meétrica Valor

Estadistico ADF —6,070 Estadistico ADF —7,443
p-valor 0,000 p-valor 0,000
Numero de rezagos usados 9,000 Numero de rezagos usados 1,000
Numero de observaciones 228,000 Niumero de observaciones 215,000
Valor critico (1%) —3,459 Valor critico (1%) —3,461
Valor critico (5%) —2.874 Valor critico (5%) —2,875
Valor critico (10 %) —2,575 Valor critico (10%) —2,573
Cuadro 1: Resultados de la prueba ADF de la Policia Cuadro 2: Resultados de la prueba ADF de
Nacional. Colpensiones.

Se observa que tanto el p-valor como el estadistico ADF resultan inferiores a los niveles de
significancia establecidos. En consecuencia, se rechaza la hipotesis nula Hy de presencia de raiz
unitaria, lo que permite concluir que ambas series temporales son estacionarias y, por tanto, no
requieren la aplicacion de diferenciaciones adicionales. En este sentido, se determina que d =0y
D =0, dado que también se evidencia estacionariedad en el componente estacional de las series.

4.2.2. Orden de Autoregresion

Dado que el modelo SARIMA incorpora dependencias entre valores pasados de la serie de tiempo
(rezagos), es necesario determinar cudntos de estos valores previos resultan significativamente
relevantes para explicar el valor actual. Identificar un nimero adecuado de rezagos permite mejorar
la capacidad predictiva del modelo y, al mismo tiempo, evitar tanto el subajuste como el sobreajuste.

El grafico de Autocorrelacion Parcial (PACF) constituye una herramienta clave para estimar el
numero maximo de rezagos a considerar. En particular, aquellos coeficientes que se ubican fuera del
intervalo de confianza y tras los cuales se observa un corte abrupto, indican el nimero de rezagos
potencialmente significativos. A continuacion, se presenta el grafico de PACF correspondiente a la
serie analizada:
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Figura 3: Funcién de autocorrelacién parcial (PACF) de los desembolsos del convenio con la Policia Nacional. Los rezagos se representan
en el eje horizontal, mientras que en el eje vertical se ilustran los coeficientes de autocorrelacién parcial. El grafico permite identificar qué
rezagos presentan una relacién estadisticamente significativa con los desembolsos analizados.

En el grafico se observa que los tres primeros rezagos presentan valores significativos y que, a partir
del tercero, los coeficientes descienden de manera abrupta hacia cero. Este comportamiento sugiere
que los posibles valores del parametro p se encuentran entre 1, 2 o 3. Asimismo, se identifica un
rezago aislado significativo alrededor del rezago 20, lo cual constituye un indicio preliminar de que
el parametro estacional P podria tomar el valor de 1.

4.2.3. Orden de Media Mévil

El modelo SARIMA no solo incorpora la dependencia respecto a los valores pasados de la serie,
sino que también considera la influencia de los errores cometidos en rezagos anteriores. Por esta
razon, resulta necesario identificar el niimero de rezagos significativos de los errores pasados, con el
objetivo de estimar un valor apropiado para el parametro de media mévil del modelo.

El grafico de Autocorrelacion (ACF) ofrece una referencia visual para determinar dichos rezagos
significativos. El procedimiento de identificacién se lleva a cabo de manera andloga al utilizado
para establecer los posibles valores del orden autorregresivo. A continuacién, se presenta el grafico
de Autocorrelacion (ACF):
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Figura 4: Funcién de autocorrelacién (ACF) de los desembolsos del convenio con la Policia Nacional. Los rezagos se representan en el
eje horizontal, mientras que en el eje vertical se ilustran los coeficientes de autocorrelacion. El grafico permite identificar qué rezagos
presentan una relacién estadisticamente significativa con los desembolsos analizados.

De manera andloga a lo observado con el parametro p, en la Figura 4 se aprecia que los tres primeros
rezagos son significativos, ya que, a partir del tercero, la autocorrelaciéon desciende bruscamente
hacia cero. En consecuencia, los posibles valores del parametro ¢ se sitian en el rango de 1 a 3.

Asimismo, se observa que después del rezago 20 emergen dos valores significativos adicionales; lo
cual constituye un indicio de la presencia de efectos estacionales. Por tanto, los valores plausibles
para el parametro estacional () serian 1 o 2.

4.3. Busqueda de los modelos 6ptimos

En este punto se aborda la cuarta etapa del método de Bozx-Jenkins, correspondiente a la evaluacién
de la capacidad de adaptacion de distintos modelos a los datos. Este procedimiento se llevo a cabo
en Python y, en el Cuadro 3, se presentan los cinco modelos que ofrecieron un mejor desempeno.

Modelo MAE RMSE  MAPE (%)
SARIMA(2,0,2)(1,0,1,5) 1877810 2191482 323,986
SARIMA(1,0,1)(1,0,1,5)  1840,664  2151,596 333,524
SARIMA(2,0,1)(1,0,1,20) 1276513  1798,319 314,100
SARIMA(1,0,2)(1,0,1,21)  1589,932 1948173 303,184
SARIMA(3,0,3)(1,0,0,20)  1587,148  1912,615 286,621

Cuadro 3: Resultados comparativos de modelos SARIMA, evaluados con base en las métricas MAFE, RMSE y MAPE. Los valores
reportados se expresan en millones de pesos colombianos.

Cabe senalar que el desempeno de los modelos fue evaluado a partir de las siguientes métricas de
error:
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Error Absoluto Medio (MAE): Mide la diferencia promedio entre los valores predichos y los
reales, utilizando el valor absoluto para evitar cancelaciones entre errores positivos y negativos. Se
calcula como:

1 & .
MAE = =" |y — §il
iz
Un MAFE mas bajo indica mayor precision del modelo.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Dado que el Error Cuadratico Medio (MSE) se
expresa en unidades cuadradas, se toma su raiz cuadrada para facilitar la interpretacion en las
unidades originales. Esta métrica se conoce como Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y se
define como:

1 n
RMSE = J — > (yi — 0i)?

n: 3

Un valor menor de RMSE indica una mejor capacidad predictiva del modelo.

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Métrica de precisién expresada como porcentaje,
independiente de la escala y facil de interpretar. Su desventaja es que puede generar valores
indefinidos o extremos cuando los valores reales son cercanos a cero. Se calcula como:

n
mapE="2v

Yi — Ui
no4 '

Y

donde y; son los valores reales y ¢; los valores predichos.

Considerando los valores obtenidos en dichas métricas, se seleccionaron los modelos que presentaron
el menor margen de error.

Finalmente, sobre los modelos seleccionados se aplico la prueba de Ljung-Bozx, con el proposito
preventivo de verificar que los residuos correspondieran a ruido blanco; es decir, que no presentaran
autocorrelacion y, por tanto, no contuvieran informacién remanente que pudiera ser modelada.
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5. Analisis de resultados de los modelos SARIMA

En este punto se han seleccionado los modelos 6ptimos para ambas series de tiempo correspondientes
a los convenios Policia Nacional y Colpensiones. Ambas series evidenciaron un comportamiento
similar, dado que se analiz6 el desempeno de un mismo producto crediticio, la libranza, lo que
permitié que, en gran medida, los procesos aplicados fueran equivalentes.

5.1. Policia Nacional

Tras el proceso desarrollado, se determiné que el modelo que mejor se ajusto a los datos del convenio
con la Policia Nacional fue el SARIMA(3,0,3)(1,0,0)sp.

Prediceion {15 dias) - Policia Nacienal

8000

5 Desambalse:
2
s

Figura 5: Serie de tiempo de los desembolsos correspondientes al convenio con la Policia Nacional, junto con la prediccién para los
siguientes 15 dias habiles. El eje horizontal representa la Fecha, mientras que el eje vertical muestra los Desembolsos en pesos colombianos.
El grafico permite observar tanto el comportamiento histérico como la tendencia proyectada en el corto plazo.

La prediccion de los desembolsos del convenio con la Policia Nacional muestra una ligera tendencia al
alza en los préximos 15 dias hébiles, con valores que reflejan cierta estabilidad y menor variabilidad
frente a los datos historicos. Si bien el modelo suaviza los cambios mas abruptos, ofrece una
proyeccién confiable que puede servir de apoyo en la planeacion operativa y financiera del area de
Movilizacién Comercial.

5.2. Colpensiones

Tras el proceso desarrollado, se determiné que el modelo que mejor se ajusto a los datos del convenio
con la Colpensiones fue el SARIMA(1,0,2)(1,0,1)s;.
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Figura 6: Serie de tiempo de desembolsos correspondientes al convenio con Colpensiones, junto con la prediccién para los siguientes 15
dias habiles. El eje horizontal representa la Fecha, mientras que el eje vertical indica los Desembolsos en pesos colombianos. El grafico
permite apreciar tanto el comportamiento histérico como la proyeccién estimada en el corto plazo.

Aunque se mantiene cierta coherencia en los niveles estimados, el modelo suaviza en exceso las
fluctuaciones, lo que limita su precision. Esto evidencia que, para este convenio, la calidad y
dispersion de los datos dificultan la construccién de predicciones méas robustas.

6. Conclusiones

Este trabajo logré cumplir con su objetivo general, orientado a innovar en los procesos del area
mediante el desarrollo de un procedimiento predictivo que respalde de manera efectiva las labores
de los especialistas. La construccion de los modelos SARIMA, a partir de la informacién disponible,
permitio establecer las siguientes conclusiones:

= Fortalecimiento de la gestion de datos: Se identifico una debilidad en el area relacionada con
la ausencia de un sistema formal para almacenar y preservar histéricos de informacion, lo
que limita la capacidad de andlisis a futuro. Asimismo, la escasez de registros disponibles
restringe la precision de los modelos; por ello, se recomienda ampliar la base de datos en al
menos dos afios adicionales, lo que permitiria mejorar el desempeno de los modelos e incluso
evaluar metodologias méas robustas, como redes neuronales o técnicas de machine learning.

» Efectividad de los modelos: Los modelos SARIMA desarrollados demostraron coherencia
estadistica y generaron predicciones razonables. No obstante, sus resultados deben ser inter-
pretados en conjunto con el criterio de los especialistas del area de Impulso Comercial, a fin
de respaldar de manera adecuada la toma de decisiones.
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7.

= Innovacion y automatizacion en el area de Impulso Comercial: Se evidencié que el uso de
Python, mas alla de la construccion de modelos, ofrece un notable potencial para el area
de Impulso Comercial, al posibilitar la innovaciéon mediante la automatizacion de procesos
cotidianos y la optimizacién de las tareas operativas.
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