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RESUMEN

I mundo de los negocios implica que las empresas estén pre-

paradas para asumir los retos del futuro, para ello se ha rea-

lizado un analisis de la serie temporal de una empresay me-

diante su comportamiento volatil fue necesaria la aplicacion
de un modelo ARCH que normalmente es utilizado en el campo financiero.
El objetivo fue disefiar un modelo de prondstico de ventas mediante el uso
de la metodologia ARCH. El paradigma utilizado es positivista y hace refe-
rencia al enfoque cuantitativo; para esto, se analizo la serie histérica de 140
observaciones de ventas mensuales desde enero 2010 hasta agosto de 2021
de la empresa “Parrilladas Ohquerico Cia. Ltda.” correspondiente al sector
de Hoteles y Turismo de la Ciudad de Santo Domingo en Ecuador y se apli-
¢0 el método inductivo - deductivo con la ayuda del programa econométri-
co Eviews. Se concluye que es factible utilizar los modelos ARCH que son
de corto plazo, pues el orden p, de dicho modelo no suele ir més allade 16
2. Ladiferencia entre ARCH y ARIMA se sustenta, en que el primero busca
estimar la varianza y el segundo solo busca estimar la serie de tiempo en su
presente através de sus medias o rezagos pasados.

Palabras clave: decisiones; series de tiempo; ARCH; eviews; prondéstico
de ventas

ABSTRACT

The business world implies that companies are prepared to take on the
challenges of the future, for this an analysis of the time series of acompany
has been carried out and due to its volatile behavior it was necessary to
apply an ARCH model that is normally used in the financial field. The
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objective was to design a sales forecast model using the ARCH methodology. The paradigm
used is positivist and refers to the quantitative approach; For this, the historical series of 140
monthly sales observations from January 2010 to August 2021 of the company "Parrilladas
Ohquerico Cia. Ltda.” corresponding to the sector of Hotels and Tourism of the City of Santo
Domingo in Ecuador and the inductive - deductive method was applied with the help of the
Eviews econometric program. It is concluded that it is feasible to use the ARCH models that
are short-term, since the order p ofsaid model does not usually go beyond 1or 2. The difference
between ARCH and ARIMA is based on the fact that the first seeks to estimate the variance and
the second only seeks to estimate the time series in its present through its means or past lags.

Keywords: decision; time series; ARCH; eviews; salesforecast.

1. INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Los pronésticos alo largo de la historia de la humanidad han servido para intentar adelan-
tarse a los acontecimientos del futuro, algunos de ellos basados en juicios de valor y otros en ra-
z0n de escenarios empiricos adquiridos con el tiempo. Sin embargo, todo conlleva un riesgo que
requiere ser percibido por el proyectista para visualizar escenarios futuros en base a decisiones
racionales que se tomen actualmente por los directivos (lzar Landeta, 2019; Morales Castro et
al., 2014). Una ventaja importante es el desarrollo tecnolégico para mejorar los procesos y calcu-
los que en términos econométricos resultaban bastante complejos. En lo que respecta a las series
de tiempo, estos han sido trabajados a partir de 1973 y desarrollados por George E. Boxy Gwilym
Jenkins al considerar que el andlisis de la serie puede entregar alguna clase de comportamiento
0 patrén que podria utilizarse para predecir ese comportamiento en el futuro.

Los modelos que se obtienen son conocidos como ARMA, ARIMA, SARMA, SARIMA y
ARCH entre los més importantes y que obedecen a la metodologia Box-Jenkis por sus precur-
sores 0 denominada también ARIMA (Gujarati & Porter, 2010). La caracteristica fundamental
de estos modelos es que la variable Yt puede tener una explicacion por su propio pasado o re-
zago, (Gujarati & Porter, 2010) sin embargo su limitacion es que son utiles solamente al corto
plazo (Barreras Serrano et al., 2013). Los datos pueden ser de algunas variables como ventas,
presupuestos, compras, etc. (Sanchez Cifuentes & Cuellar Chaves, 2018) y en periodos diarios,
mensuales, anuales, etc. (ZUfAiga, 2004).

En la llustracion 1. se puede visualizar la metodologia utilizada para el prondstico utilizan-
do ARCH, en funcion de los datos histoéricos el lector puede seleccionar el método mas adecuado
para su investigacion (Moreno, 2019).
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llustracion 1. Técnicas de predicciony métodos de andlisis.
Fuente: Burgaentzle Jarrin (2016) citado por: Altamirano (2021).

Las fases que utiliza esta metodologia ARIMA inicia con la especificacion, luego la verifica-
cion, la tercera se conoce como de interpretaciony en la etapa final se elige el modelo adecuado
y se evalUa su utilidad.

Los contrastes que permiten asegurar gue el modelo sea adecuado y no tenga presencia de
raices unitarias son de acuerdo aAltamirano (2021):

a) Contraste Dickey Fuller Aumentado (DFA)

b) Contraste Phillips Perron (PP)

¢) Contraste Kiatkowski, Phillips, Schmidty Shin (KPSS)

d) Contraste Elliott Rothebergy Stock (ERS)

Sinembargo se puede evaluar la serie y su confiabilidad si se utiliza la grafica original para
evidenciar comportamientos regulares o no que harian presumir en una primera evaluacion la
existencia de estacionariedad. Para llegar a establecer un modelo ARCH (Autorregresivo con
heterocedasticidad condicional) propuesto por Engle en 1982 primeramente se requiere de un
ARIMA (Autorregresivo integrado de media mavil) que sea suficientemente robustoy cuyo pro-
blema radique en lavolatilidad como el siguiente:
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Ecuacién ARMA(p,q):
Yi=agtayytayipt ..+ ath_p— af ¢1-92 t2- -~ - 9§ tq+ Ut [1

De este modo, la serie para poder analizarse requiere que la mediay la varianza sean cons-
tantes en el tiempo: (E(Yt) = |u Var (Yt) = E(Yt- Ju2=02

Adicionalmente, que exista una covarianza entre la serie de tiempo y los rezagos “k”, pero
gue esta debe tender a O:

Cov(Y_t,Y_(t-k) )=E[{Y_t-")(Y_(t-k)-M]=Y_k«0 V k>1

Por lo sefialado anteriormente, en caso que la serie no sea estacionaria se debe trans-
formarla mediante diferencias con la finalidad de eliminar el efecto de la tendencia. En
el caso particular la serie ha sido tratada en logaritmos para atenuarla y mediante el uso
de una primera diferencia ordinaria al modelo original Yt al ser una funcion lineal que
proviene de Yt(Hamilton, 1994). Para analizar el uso de la metodologia ARCH, la primera
diferencia segun Stock & Watson (2012) obedece a un valor de retardo como Ytl de tal
manera que Yt- Ytlcorresponde a esta primera diferencia de la serie como se aprecia a
continuacion:

Ecuacion ARIMA(p.d,q):
Y't=a) ' y+ay o+ + aa( 't-p' 9f £1- 928 t2- - - 0§ tq+Ut [2]
Donde, Y 'tes la serie inducida a la estabilidad. (Universidad Autéma de México, s. f.)

El comportamiento de la serie de tiempo puede tener otro componente adicional como
la estacionalidad que segin (Gujarati & Porter, 2010; Wooldridge, 2010) se origina cuando
por ejemplo las ventas pueden experimentar periodos altos en ciertos meses y de la misma
forma lo contrario, por ejemplo el turismo de temporada que se eleva en determinados pe-
riodos que se los conoce como temporada alta y es donde los precios de los paquetes de tu-
rismo, los souvenirs y los establecimientos aprovechan para vender lo que mas pueden para
apalancar la temporada baja donde el turismo se reduce y los ingresos son bajos. En conclu-
sidn, la estacionalidad es un efecto ciclico o de patrones que se repite cada cierto periodo de
la temporalidad de una serie de tiempo y es causada segun la naturaleza de la misma, se per-
cibe mas en series econdmicas, tales como: Las ventas, los costos, los impuestos, el turismo,
el PIB, la inflacion, etc. La temporalidad hace referencia a la frecuencia, mas no al intervalo
de tiempo en el que se pueda definir una serie.

Con esta informacion se obtiene la ecuacion del Modelo

SARMA (p,d,q) (P,D,Q)

ALYt =a0+alYtl+ - +ap/tp+atlR+eee + aprtf-V tl-- -goetg-V t12-- - geetf+ Ut [3]

Si ala anterior ecuacion se le agrega una primera diferencia de acuerdo a las caracteristicas

de la serie y se la analiza mediante logaritmos naturales, se tendria:
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SARIMA (p.,d,q) (P,D,Q)
logA™NYt =logaY "M+ - +logapY 'tp+k ~ Y/ +- +logapYw- logqg etl- - - logchetq- logg™ ™

--- loggee tf+ Ut 4]
Donde Y't es la serie inducida ala estabilidad. (Universidad Automa de México, s. f.)

Seguin Ledn (2017) el modelo SARIMA es tipicoy caracteristico de un ARIMA por su conte-
nido de autorregresivas, medias mdviles y la diferenciacion para estacionarizar la serie.

1.2 LOS MODELOS ARCH

En cuanto a su forma, los modelos ARCH se los conoce por su exceso de kurtosis, (Amate,
2018) sobre 3, lo que significa gran concentracion de datos en torno a la media. Adicionalmente
su caracteristica basica es la volatilidad que se identifica a través de la varianza, por ende al mo-
delo ARCH se le considera un modelo no-lineal (Morales, 2021) y que los modelos clasicos no
pueden considerarla (Casas Monsegny & Cepeda Cuervo, 2008). En cuanto a la estacionariedad
de los parametros de este tipo de modelos denominados alfas deben ser siempre positivos y me-
nores que uno, considerando que la varianza depende de las noticias del pasado:

ala2 .. an> 0, entonces (+)
O<Eacxl

La varianza debera ser siempre positiva y finita. e2 equivale a las perturbaciones elevadas
al cuadrado y raes la constante mayor a cero ra0 >0
az=rao +alkXl+ aZxA2+ .. +apedp [5]

Al momento de correr el modelo ARIMA lo ideal es que posea caracteristicas de homoce-
dasticidad; sin embargo, en cuanto se determina que la probabilidad que Eviews entrega en los
calculos es menor que 0.05 (p<0.05) el criterio de decision sefiala que se encuentra en presencia
de un modelo heterocedéstico:

Regla de Validacion:

Ho: Homocedasticidad, sip > 0.05

H1: Heterocedasticidad, si p <0.05

La utilidad de los correlogramas se da porque graficamente permite determinar los rezagos
que se encuentran fuera de los limites de confianza y ayuda a construir un modelo, al analizar la
funcion FAS relacionada a las medias méviles y la funcion FAP al autorregresivo.
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1.3 OBJETIVO
Disefiar un modelo de prondstico de ventas empresariales mediante la metodologia
ARCH.

1.4 JUSTIFICACION

El avance de la tecnologia ha permitido que la metodologia de series de tiempo que era
muy compleja sobre todo cuando se trataba de generar diferenciaciones ordinarias y estacio-
nales pase a segundo plano, programas como Eviews han permitido simplificar los calculos y
determinar en minutos modelaciones que otroravez eran muy sofisticados.

La informacién obtenida es Util para directivos, financieros y administradores para tomar
decisiones basadas en la objetividad, para planificar el futuro de la organizacion. La utilidad
tedrica de los modelos ARIMA y ARCH en la modelacion de series de ventas histdricas resulta
novedoso e importante en el campo de los negocios, puesto que anticiparse al futuro termina
siendo el anhelo de cualquier ermmpresario, que combinado al conocimiento empirico robustecen
la ciencia econémicay financiera.

2. METODOLOGIA

La investigacion utilizé el paradigma positivista que conlleva un enfoque cuantitativo
por el uso de la serie de tiempo con 140 observaciones de ventas mensuales desde el afio
2010 hasta el afio 2021, para la generacion de proyecciones de corto plazo al ultimo cua-
trimestre del afio 2021 en la empresa “Parrilladas Ohquerico Cia. Ltda.” representativa del
Sector Terciario de la Economia correspondiente a Hoteleria y Turismo de la Ciudad de
Santo Domingo en Ecuador. El método utilizado fue inductivo - deductivo por cuanto para
formular el modelo ARCH se ha requerido el andlisis de modelos previos que contenian
heterocedasticidad y que fueron tratados en forma individual para determinar posterior-
mente el modelo con mayor robustez. El procesamiento utilizado fue la modelaciony la com-
paracion apoyado en el método cientifico anteriormente sefialado, esto permitié eliminar
aquellos que no podian ser considerados por diferentes casusas: coeficientes no validados,
raices unitarias, dependencia de los residuocs, entre otros. El instrumento de investigacion
utilizado fue la observacion en la toma de datos para posteriormente procesarse mediante el
programa econométrico Eviews.
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3. RESULTADOS

El andlisis de la serie histdrica de ventas se ha considerado através de la serie original y su
transformacion mediante logaritrmos considerando los posibles escenarios para maximizar los
modelos adecuados que presenten heterocedasticidad y su tratamiento respectivo.

Se utilizé el modelamiento automéatico del programa Eviews para obtener 144 posibles
modelos que fueron estudiados segun los criterios de seleccion Akaike (AIC), Schwarz (BIC) y
Hann-Quinn (HQ) y se seleccionaron 10 que se sometieron a la rigurosidad del analisis de los
parametros estableciéndose solo aquellos modelos con parametros significativos con un valor de
probabilidad p<0.05.

3.1 CONTRASTES FORMALES PARA DETERMINAR LA EXISTENCIA DE
ESTACIONARIEDAD

Es importante que los modelos cuenten con caracteristicas de estacionariedad, es decir que
su media y varianza sean constantes en el tiempo; por tanto, esta caracteristica fue considerada
en la seleccion de los modelos induciéndola en algunos casos através de la primera diferenciaor-
dinaria de la serie. EnlaTabla 1 se aprecia los contrastes Dickey Fuller Aumentado (DFA), Phi-
llips Perron (PP), Kiatkowski, Phillips, Schmidty Shin (KPSS) y Elliott Rothebergy Stock (ERS).

La caracteristica de esta serie atrabajar es que 3 de los contrastes sefialan que es esta-
ble, no tiene raiz unitariay es estacionaria; en tanto que el criterio ERS si deja ala duda que
exista raiz unitaria y por ende se abre la posibilidad de diferenciar la serie como posibilidad
para armar nuevos modelos.

Tabla 1. Caracteristicas principales de los contrastes formales del modelo en diferencias ordinarias

PRUEBA DE REGLA GE

TIPO
CONTRASTES SIGLA HIPOTESIS SE REQU ERE DECISION VALOR DECISION
il Li * = C.000Q
Dickv/Fui.'er Amplinao En a Pa'oncKi ADF ho.. Rail ‘Llnearla Rech-tuar Ho p *0.05 p=C Rechaz6 Ho
NliNoRaizUrutana «Sal =2892590 t*lart = 11.90293
A ho Raiz Untarl . = C 0001
Ptuutps-Pfermr, Ba{j Pl:er:a PP 0 Ralz .n ara” Rechazar Ho P C? DS P Rechazo Ho
N I.Ng ~aic Unfliila rdai =2 862-833 t-slal - 46.3B82-B
e ho: Estacara nejad . Ver =0.463000 al .
. . Alta PULirt . . = .
Scfim&]ly Stiir, a putirtd KPSS N1: No Esta:ionariadad NO raerazar Ho vcai =0 35&S62 95TL ae confianza No Recrazaj Ho
E)t}ciiRstnebergy . . Ho- Raiii Untaria Ver =3.133400 al o
wtj Petencis ERS A Rechazar Ho Ve*=0.J7S«9 e R Ne Rfli-ai? He
iNi .No Rafe Ululara Oid': Uti confianza

Fuente: Los autores y Altamirano (2021).
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3.2 ANALISIS DEL CORRELOGRAMA

El correlograma de la serie (llustracion 2), permite analizar las posibles combinaciones para
armar modelos autorregresivos estacionarios (ARMA), en caso de diferenciaciones un modelotipo
integrado ARIMAy por lo que se observa en el rezado 12 existe la posibilidad que la serie posea
estacionalidady se necesite estudiar posibles modelos con estas caracteristicas SARIMA.

Seleccionados los modelos, se pretende elegir aquellos que siendo estables paramétrica-
mente, tengan Heterocedastidad que deba ser eliminada mediante la modelacion autorregresiva
condicionalmente heterocedastica ARCH.

Cate: 1012021 Time: 11:03

Sampla: 2D10M01 2C21M03
Included observalions: 133

Autoeorratation

Paria' CofrelalloA

nm i

LT T TS R
[

nll<

© W N O UM WN R

NN RN R B B R R R R B P B
AW RO OO KM N OO M WNR O

AC

-0.456

0.003

-0.081
-0.049

0.023
0.060

-0.000
-0.026
-0.009

0.001

-0.266

0.493

-0.245

0.063

-0.003
-0.169

0.143

-0.050

0.142

-0.124

0.030

-0.055
-0.141

0.304

-0.465
-0.172
-0.152
-0.195
-0.140
-0.012
0.030
-0.020
-0.026
-0.004
-0.365
0.240
0.102
-0.019
0.067
-0.143
0.034
-0.052
0.142
0.004
-0.045
-0.050
-0.097
6.044

0-S1A1

30.867
31.874
32.819
33.163
33.243
33.775
33.775
33 877
33.890
33.63G
44.705
32.268
91.716
92.334
92.336
96.370
100.30
100.50
104.10
106.62
106.77
107.20
110.64
126.42

Prob

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

o0.00a

llustracion 2. Correlograma del modelo de ventas

Fuente: Elaboracion Propia.

3.3 ANALISIS DE LOS MODELOS AUTOMATICOS DE EVIEWS

Uno de los beneficios del avance y progreso tecnoldgico se relaciona a los beneficios de
programas econométricos como Eviews que puede ejecutar sentencias de manera inmediata y
entregar resultados de procesos de diferenciacion en cuestion de segundos, aquellos calculos que
hace muchos afios resultaban engorrosos y muy complejos sobre todo al construir modelos auto-
rregresivos (ar), de medias moviles (ma) y con diferencias estacionales (SAR) y (SMA). Los mo-
delos que el programa en forma automéatica genera son los que se presentan en la llustracion 3.
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llustracion 3. Modelaciones autormaticas de Eviews y criterios de informacion
Fuente: Elaboracion Propia
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Los modelos que mejor se ajustan para hacer la captura de la memoria historica de la serie
son aquellos que se diferencian logaritmicamente en primera diferencia, en pocas palabras que
denotan las tasas de crecimiento de las ventas.

De acuerdo a los 144 modelos encontrados, los criterios de informacion permiten deter-
minar los éptimos como en caso de la llustracion 4 donde se pueden observar los primeros 20
modelos seleccionados automaticamente; sin embargo, se pudieron realizar estudios sobre otros
modelos de los que se encuentran, silenciando ciertos parametros (AR) y (MA) para obtener
modelos robustos, pero con caracteristicas heterocedasticas.

llustracion 4. Modelos autométicos con menor criterio de informacién AIC
Fuente: Elaboracion Propia.

El proceso de seleccion de los modelos se obtuvo mediante los criterios de informeciony
en la bondad de los parametros para ser significativos, de los cuales se seleccionaron 10 mode-
los alos que se les someti6 alas pruebas sefialadas obteniéndose los resultados de la Tabla 2. a
continuacion:
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Tabla 2. Seleccion de los modelos nmés significativos para validacion

LOFII{IfUIf Mecko* . S
(5.5MD.I) (2)fln) @OHE@D 3»X*0} (i,n)(i-0j
AR(l) 0.32i6n  41*1416 0.215734 0.170172 0.903727 .0.599329 -0.56985!
AR(I> 0.3i:w9 DI135M11 0-308591 0.406551 0.329*29 -0.1D233( -0.252537 -0.272151
AR(3) -0.708441 -Q.561498 -0.4117)S? -0.45658.1 0.503460 -0.261009 -0.149750 0.993777
AW4) 0.0*7241 -0.239757 -0.326fi6 -0.326828 -0-191123
AH(S) 0*272*0 0.8292S5 0.847877 0.BOL913
MA<1) (0 joiMos  U.45504  O.jaalkK  0.230701 -0,556739
UA(2) -0.257552 -0.017656 0.216153 -0.026849 -0.261651
OKUMKOl  0-762415 10.555773  0.555579 -0.37919
MA(4) 0.49{WI5 o&oii: 0.726146 {'.su.-r"
AFAF) 01941174 -0.396223 -U.3GS6!3 -0.570171
SAHII) -0.KIHH47 -D.Ji7377 -0.4HA4E2  -U.9682H4
SMJU1) 0.3TNi3" -0.26909S

Fuente: Elaboracion Propia.

Por la significancia de los parametros los modelos (5,5)(1,2); (5,5)(1,0); (5,5)(0,1) y
(5,5)(0,0) del modelador automatico de Eviews no son significativos apesar que resultan ser
modelos seleccionados en forma automatica, razon por la que se obtuvieron otros modelos
con significancia estadistica como: (1,1)(0,0); (2,2)(0,0); (4,0)(0,0); (3,0)(0,0); (2,0)(1,0) y
(3,3)(1,0), los cuales resultan adecuados para seguir a la siguiente etapa. Los modelos con
menores criterios AIC, BICy HQ fueron (2,0)(1,0) vy (3,3)(1,0) y se sometieron al andlisis de
los coeficientes para determinar si son estables y significativos como se observa en la llus-

tracion 5:
12.0jtl.O)- d|b|i]v*ntis_mannial*t].1.Q| **rl2) larfl) j3,3)(1.0)- d]loijlvt-niis_rnennialt*-].1,0j ¢ 1d 3) mi13) iar| 1)
D*p*rtff*nt Vinabl*. D(LDG(VENTAS MENSUALES), 1.a) Dtparutant Vahabla. D(LDG(VENTAS MENSUALES), l.a|
Includfed ab&Hvittoni: 139 Indudad abiaroattcni: 135
VanmHm fm ffkKwnt Serf. Error T-StACkdr Prnh. Varubi* CiurflirHnt sfd . Error t-Statintic Prnb.
0.00-1171 0.0249G6 0.167481 0.8672 0.004278 0.073746 0.058039 0.9538
M m &.2723S1 0.306112 2.166.112 0.U114 Am\ 0.09*727 1428.401 0.000U
SAfMIj U.4HU3S7 0.0Si3*7 =9.120-930 0000a smy =0.376919 0.0328%* -1-1».369 P.MOO
SIGMASQ Q.1594S5 0.007003 2.597.367 0.0000 MAf3]| =0,90a?S4 0.157497 m6447.957 0-0000
SIGMASQ 0.162474 0.011315 1435.874 6 03(0
K-sfluared U.JDfflbJ M un cipt-n df-ntvae 0,003246
Adjwted ft'fqjp 0.1900S4 S.D. diaaridart var 0-4*074? R sijsinrrd 0-192714 Main dapa-nda-ntvam aculas
S-¢- of figressio Q,4Q%$2G4 Akaik* inf0 crttariori [.D b1 «ilidi Adjirtwd R squa 0-16*010 S.D. dapa-ndant var 0.4693*?2
Sum Vqud-=“d m¢' 2.216-570  te hwarz eritarior» 1.146101 5.E. Ol 0.410552 Akaika Info critarion L106J26
Lo* Haefihaud -6.978.510 Hannan-Qulnn evitar. 1.095 972 Sum MiJd'idre Z2.250393 Sehwarz evitarior> 1.211.38!
iA79.4Q4 Durb-in-Wat-son itit i-DHfc 767 1ijS Etrfibood mi-1SS9E9 Hannafi-Quinn ¢rutar. L 149.222
Htﬂ: Gﬂm f-itflitisic 7.Wi.IM Durkm-Watscnitit i.148.903

PrObiF-SiMUsliii 0.000008

llustracion 5. Analisis de los criterios de informacion de los modelos (2,0)(1,0) y (3,3)(1,0)
Fuente: Elaboracion Propia.
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El modelo seleccionado segun los criterios AIC, BICy HQ es el modelo (2,0)(1,0), que como
Se aprecia posee un autorregresivo silenciado AR(L), sin embargo al revisar el correlograma de
los residuos al cuadrado, resulta que no existe correlacion en los residuos. Esto permite concluir
que el modelo adecuado es el modelo (3,3)(1,0) con los autorregresivos AR (1), AR (2) y medias
moviles MA (D) y MA (2) que estan silenciados.

Si se analiza el Durbin Watson por 2.148 se encuentra en la zona de aceptacion de la hipé-
tesis nula que significa que el modelo tiene independencia en sus residucs.

3.4 ANALISIS DE RAICES UNITARIAS DE LOS MODELOS

Paosterior atener el modelo adecuado, la validacion sobre las raices unitarias es importante,
y como se aprecia en la llustracion 6. no existen raices fuera del circulo unitario y como conse-
cuencia este modelo no seria explosivo.

llustracion 6. Analisis de la presencia de raices unitarias en el modelo (3,3)(1,0).
Fuente: Elaboracion Propia.

Existen modelos que pueden ser explasivos y no son ideales para proyecciones, grafica-
mente se los puede identificar cuando alguno de los puntos estan fuera del circulo unitario.
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3.5 ANALISIS DE LA PRESENCIA DE HETEROCEDASTICIDAD EN EL MODELO
La heterocedasticidad es un problema que se presenta en modelos donde la varianza de los

errores o2 no es constante y rompe la regla de estacionariedad. De acuerdo al test de heteroce-
dastidad de la llustracion 7, existe la presencia de este escenario (p=0.0000) lo cual concuerda

con el correlograma de los residuos al cuadrado mediante el uso de AC (Funcién de Autocorre-
lacion Simple) ya que hay que recordar que E[eZ]=CT; por tanto, requiere corregirse mediante la

formulacion de una propuesta ARCH.

Hitiraim JiH Itfiy T*si: ARCH

F-SUHISIIC i9.56222  Prcto. Fi1,126'|
Oba”R-anuorfld 17.35906  Prafc. CN-Sqmre4 1j
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llustracion 7. Test Archy residuos al cuadrado del modelo (3,3)(1,0).

Fuente: Elaboracion Propia.

3.6 CONSTRUCCION DE UN MODELO ARCH
Dado que el modelo adolece de varianzas inconstantes, se procede a aplicar la aplicacion

AG PAC

1 ojsa
2 -BDfJ
3 -5ati -6MJ
4 0.005 0.016
5 mams -0.026
9 0009 0.026
7 aan 0.049
9 0027 0031
9 -0.013 -0.024
i0 -aaji -0.016
il -0022 -0.034
i2 -0011 -0.036
i3 -0025 -0.026
i4 -0.025 -0.039
i5 -0.005 0.036
6 -0.013 -0.019
17 -0.011 -0.032
IS -0013 -0 D12
19 -0012 -0.037
20 -DCOCA -0.033
21 -00IC -0.012
22 -1011 -0.035
23 -009 -0.037
24 -ame -0.035

del modelaje ARCH (1), asi se aprecia en el correlograma de la llustracion 8:
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llustracion 8. Analisis de la significancia paramétrica y la correccién de la heterocedasticidad
Fuente: Elaboracion Propia.

El coeficiente alfa es de 0.677656 y es menor que uno por lo tanto pasa la validacién que
todos los alfas del modelo deben sumarse y su valor debe resultar ser menor que 1 en términos
absolutos [1], como segundo elemento importante es la constante que es mayor que cero (0.052).

Eal+a2+ .. +tan< |}

Por tanto, el modelo propuesto para determinar las caracteristicas de la serie histérica es:
D(LOG(VENTAS_MENSUALES),1,0) = 0.016433882437 + [AR(3)=-
0.999975i 63419,SAR(i)=-0.488219i87728,MA(3)=0.997992429573,UNCOND,ESTSMP
L="2010M02 2021M08"] [6]

3.7 CRITERIOS DE PREDICTIBILIDAD

En la llustracion 9. se pueden apreciar los criterios que el modelo presenta para su confia-
bilidad en el pronéstico de resultados, el Error Absoluto Medio (MAE) de $5.435 lo cual resulta
ser significativo, pero hay que considerar que también sefiala que existen otras variables que
pueden afectar al modelo pero que no han sido consideradas y se evidencia en el alto Porcentaje
de Error Medio Absoluto (MAPE) del 41%.
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Forecast YENTAS_PYM2

Actual VENTASJdENSUALES

Forcean*samp*c 2010MU1 2021MOS

Adjusled sanpte 2Q10MQ6 2021MG8

Inciuticd Dfcscrvadofis 135

Root Mean Squared Error 7315 6Q1

Mean Absoluto Error 5435.678

Mean Al» Pertenl Error 41.11338

1H&I Incqualty Cocmewnl O 1Z0609
Bia& Proportion 0000622
Vaiance Prgportran 0 013850
CoManance ProporHon 0 085528

llustracion 9. Criterios de predictibilidad del modelo (3,3)(1,0)
Fuente: Elaboracion Propia.

Al analizarse este modelo se evidencia que requiere la combinacion de otras variables para
robustecer su prediccion; sin embargo, la idea de esta propuesta es la viabilidad del estudio de
series de tiempo ARCH en los negocios empresariales.

3.8 PROYECCIONES

Superado el criterio de predictibilidad, es momento de usar el modelo para generar una
proyeccion de corto plazo como es tipico de esta clase de modelos de méaximo 5 proyecciones,
(Morales, 2021) no sin antes analizar la captura de la memoria del modelo en la llustracion 10
paravisualizar el grado de acercamientoentre Yte Yt'.

llustracion 10. Recorrido de la memoriay la prospeccion del modelo (3,3)(1,0).
Fuente: Elaboracion Propia
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En la llustracion 11. se evidencian al final del afio 2021 las 4 proyecciones que el modelo
entrega, evidenciandose una recuperacion corta por tratarse de los meses finales de afio donde
las ventas tienden a estabilizarse o aumentar.

Proyeccion de datos por el modelo (3,3) (1,0)

—e— Ventas_modelo_ARCH
“ e Ventas_Mensuales

llustracion 11. Proyeccion de 4 meses con el modelo (3,3)(1,0).
Fuente: Elaboracion Propia.

EnlaTabla 3. se puede analizar la cuantificacion de los valores del Ultimo cuatrimestre del
afno 2021 producto de la proyeccion de ventas que se espera tendria la empresa de mantenerse
las condiciones actuales, 1o que les permitiria a los directivos tomar decisiones en favor de redu-
Cir costos, realizar pagos a proveedores, anmpliar su infraestructura en el local o fuera de este al
aperturar nuevas sucursales.

Tabla 3. Analisis de las proyecciones del tercer cuatrimestre 2021

Periodo Mensual Proyeccién de Ventas

2021MQQ 18.948,20
2021m 10 21.632,38
2021M11 23 061,66
2021m 12 25.540,77

Fuente: Elaboracion Propia.

El andlisis de la serie temporal ha permitido obtener un modelo de proyeccién que requie-
re laincorporacion de variables que lo puedan robustecer, considerando que la modelacion fue
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realizada en base a sus propias caracteristicas historicas y que renen importante informacion
gue sin embargo ayudan atener una vision importante de las ventas en los proximos periodos.

4. DISCUSION

Existen diversas aplicaciones de la metodologia de series de tiempo, las mismas que pue-
den partir desde modelaciones ARMA, ARIMA, SARIMA en funcién de las caracteristicas de
la serie. Para el caso de una modelacion sobre la oferta de medicamentos en el Estado de
Rio Grande do Sul la aplicacion del modelo SARIMA resulté exitoso al estudiarse su com-
portamiento estacional en forma anual con influencia de los tres Gltimos meses en el com-
portamiento de la serie (Branco et al., 2020). En esta misma ruta, se realiza un analisis de la
inflacion en dos regiones, la primera corresponde a Colombia, México, Perty Uruguay y la
segunda a Tailandia, Corea del Sur, Filipinas e Indonesia desde 1960 a 2018 identificandose
una varianza incondicional en la inflacién en siete de las ocho economias indicadas (Rosas et
al.,, 2020). Con este criterio concuerdan (Rodriguez Benavides et al., 2020) al sefialar que la
incertidumbre de la inflacion tiende a ser positiva con el crecimiento econdmico por los efectos
de la volatilidad en México entre 1993 y 2018.

Los modelos antecedentes al ARCH deben corresponderse a modelos robustos que su
problema sea la volatilidad, en el caso de consumo de bebidas en una empresa importante de
Europa el mejor modelo surgié de un SARIMA (5,0,1)(1,0,0) en forma semanal que compa-
rado con un modelo basico de promedios no fue ideal por mas componente estacional que se
quizo capturar (Mircetic et al., 2016).

Segun Suarez (2018), un modelo de prondstico que se sustente en series de tiempo a
través del uso de la analitica predictiva (computacion y estadistica) soportado en nueva tec-
nologia generan predicciones valiosas. Complementando este criterio, Barbosa y Valls (2017)
seflalan la importancia actual de la tecnologia como las computadoras y los softwares, para el
desarrollo de las series temporales y la prediccion con modelaciones ARCH (Chen & Politis,
2019). Dado que estos modelos no son lineales y sus escenarios son cambiantes (Magalhaes de
Pinho, de Camargos y Figueiredo, 2017), en ciertas ocasiones requieren de transformaciones
mediante logaritmos o primeras diferencias para ser aptos, tal es el caso de los tipos de cam-
bio entre el peso y el délar (Valencia,2016), el precio del café colombiano (Monsalve, 2016),
el precio del barril del petréleo en Ecuador (Noriega, 2019) que sufren constantes cambios
(volatilidad) diarios que los modelos ARIMA no pueden capturar y su caracteristica es ser un
modelo leptocurtico influenciado por las noticias mas recientes.

Considerando lo anterior, un modelo ARIMA que explique la produccion agricolay su afec-
tacion por las politicas relacionadas al desarrollo crediticio, no puede explicar tales escenarios,
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producto de naticias 0 acontecimientos importantes sino a través de un modelo ARCH dadas
las caracteristicas no lineales que se generan en escenarios politicos cambiantes, (Martins et al.,
2020) ya que los efectos proporcionados en el modelo ARCH, captan la influencia de noticias
buenasy malas mediante el cambio de lavarianza. Pues si esta aumenta, en el prondstico o ensu
estimacion, es efecto de noticias malas, pero cuando se mitiga o se ve ala baja, se dice que son
efectos positivos.

Otro uso importante de los modelos ARCH han sido los precios de las acciones en los mer-
cados internacionales bursatiles donde los escenarios cambiantes no permiten el uso de modelos
tradicionales (Herrera, 2017) y para el caso del precio de las acciones del Banco del Pichincha
en Ecuador se observa en la serie presencia de volatilidad donde la mediay la varianza no son
constantes, por tanto un modelo ARIMA no permite la captura de estas caracteristicas que si lo
hace un modelo heterocedastico ARCH (Carrillo, 2017).

Una propuesta interesante de la aplicabilidad de los modelos ARCH se observa en la rela-
cion comercial de productos culturales de Meéxico tras la aplicacion inicial de modelaciones VAR
gue no pudieron obtener un resultado adecuado por la heterocedasticidad de la serie, siendo
necesario un modelo ARCH por la influencia en el mercado nacional de artistas y produccion
extranjera (Corte, 2020).

CONCLUSIONES

La toma de decisiones empresariales y financieras requieren de herramientas que facili-
ten la manipulacion de datos historicos en las organizaciones, la idea es establecer un grado de
eficacia respecto al tiempo de obtencidn de resultados. Para conseguir este objetivo, sin duda
que existen programas bastante buenos que permiten realizar modelaciones en tiempo real,
uno de ellos es Eviews que fue utilizado para determinar las proyecciones del Ultimo cuatri-
mestre del afio 2021.

El modelo ARIMA tiene una caracteristica estocastica muy distinta a la de un modelo
ARCH. Pues para el caso del primer modelo, se requiere que la serie analizada sea estacionaria
(que cumpla con media y varianza constante y la existencia de covarianza entre periodos, pero
que esta Ultima se aproxime a 0), ademas se puede utilizar la serie con transformaciones (Log,
Box-Cox, y Log Box-Cox), que en este caso particular se utilizé logaritmos para que se pudiera
encontrar el modeloy asi validar que tiene presencia de heterocedasticidad.

En el caso del segundo modelo, su estructura plantea un proceso estocastico donde la
serie cumple con 2 de 3 supuestos y por ello se debe condicionar un proceso autorregresivo
(que es netamente estacionario) junto con la heterocedasticidad y asi generar una estimacion
oportuna de la varianza para ser incluido en un modelo de medias. Con este antecedente se
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aplico la metodologia ARCH para corregir la distorsion, la prueba los residuos al cuadrado
determind que mas del 95% de ellos superaron la probabilidad p>0.05 por tanto el modelo se
considero estable y homocedastico.

Las caracteristicas de prediccion como el Error Absoluto Medio (MAE) de $5.435,68 y el
Porcentaje de Error Medio Absoluto (MAPE) del 41,11% determinan que el modelo selecciona-
do requiere de laincorporacion de otras variables explicativas para robustecerlo, sin embargo
en la aplicacion de esta metodologia de series de tiempo termina siendo el mejor modelo, ba-
sado en su propio comportamientoy considerando que parte de los datos considerados fueron
afectados por una externalidad no controlable que afecto las ventas y que sin duda también
afect la estacionalidad de la serie por tanto el nivel de prondstico bajo la metodologia ARCH
ajusta su nivel alas Ultimas noticias que se re registrany que son las de la pandemia COVID-19.

Los prondsticos de ventas calculados a partir del modelo ARCH determinan valores ra-
zonables a pesar de lo sefialado anteriormente y que se espera para los meses de septierbre,
octubre, noviermbre y diciembre son: $18.948,20; $21.632,36; $23.061,66 y $25.540,77 res-
pectivamente, 1o que va a permitir considerar decisiones a nivel empresarial y financiero im-
portantes para una organizacion.

Finalmente, la utilidad de este tipo de modelos frecuentemente ha sido en series finan-
cieras, sin embargo; se puede extender, dado que la formulacién ARCH surge del andlisis de la
inflacion, tal cual lo hace Engle en 1982y que por ello, no se descarta que el uso de estos modelos
puedan ser aplicados a otra clase de series, distintas de las financieras como la presente investi-
gacion quejustifica el uso en eventos donde la presencia de volatilidad no permite que un mode-
lo ARIMA capture ese comportamientoy sea la metodologia ARCH la que corrige esa distorsion
para al final del dia determinar prondsticos mas confiables en el campo de los negocics.
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