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Resumen

Este trabajo de investigacion aborda el andlisis de series temporales financieras con alta
volatilidad mediante la aplicacion de dos métodos de filtrado: el filtro de Savitzky-Golay y un
filtro utilizando un ajuste por polinomios locales, desarrollado por el Departamento de Estadisticas
e Investigacion (DEI) de la Comisién Nacional de Bancos y Seguros (CNBS). Se busca evaluar y
comparar la efectividad de ambos métodos en la reduccion del ruido y la preservacion de
caracteristicas clave en las series de datos financieros, optimizando su precision predictiva. El
estudio utiliza técnicas avanzadas como la descomposicion de series, el anélisis de residuos y la
implementacion de modelos AR y ARIMA para validar los resultados. Los hallazgos obtenidos
son relevantes para mejorar la calidad del analisis financiero y apoyar la toma de decisiones en un

entorno financiero dindmico y complejo

Palabras claves: (Savitzky-Golay, filtro polinomio local, series temporales financieras,
reduccién de ruido, predicciones financieras.)
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ANALISIS DE SUAVIZADO DE SERIES TEMPORALES
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GOLAY Y UN FILTRO DESARROLLADO LOCALMENTE EN

EL SECTOR FINANCIERO HONDURENO

Kevin Kosner Pineda Castillo

Abstract

This research focuses on the analysis of highly volatile financial time series through the
application of two filtering methods: the Savitzky-Golay filter and a filter using local polynomial
fitting, developed by the Department of Statistics and Research (DEI) of the National Banking and
Insurance Commission (CNBS). The study aims to evaluate and compare the effectiveness of both
methods in noise reduction and the preservation of key features in financial data series, thereby
optimizing their predictive capacity. Advanced techniques such as time series decomposition,
residual analysis, and the implementation of AR and ARIMA models are employed to validate the
results. The findings are relevant for improving the quality of financial analysis and supporting

decision-making in a dynamic and complex financial environment.

Keywords: (Savitzky-Golay, local polynomial filter, financial time series, noise reduction,
financial predictions.)



DEDICATORIA

Dedico este trabajo a Dios, quien me ha brindado la sabiduria para superar cada reto en
este camino. A mi padre y familiares, por su constante apoyo y sacrificio, ensefiandome siempre
la importancia del esfuerzo y la perseverancia. A mi prometida, Casi Herndndez, por su amor y
comprension incondicional, por acompafiarme en cada paso y ser mi motivacion diaria. Y a todos
aquellos que han creido en mi y me han inspirado a alcanzar esta meta. A ustedes, con profundo

carifio y gratitud, les dedico este logro.



AGRADECIMIENTO

Primeramente, quiero agradecer a Dios, por haberme dado la vida y la fortaleza para
alcanzar esta meta tan importante en mi vida. A mi familia, especialmente a mi padre, José Santos
Pineda, y a mi prometida, Casi Herndndez, quienes han sido mi apoyo incondicional a lo largo de
todo este proceso de formacion. Seguidamente, mi agradecimiento y gratitud a mi asesor de tesis
PhD Marvin Mendoza, por su apoyo, paciencia y asesoria en la elaboracion de este documento de
investigacion. También, a mi jefe y amigo, Fredy Vides, por compartir conmigo su conocimiento
sobre el tema de investigacion, asi como su invaluable asesoria en temas profundos de matematicas
y andlisis de datos. Finalmente, a mis amigos y a todas las personas que de alguna manera

contribuyeron para que este suefio se hiciera realidad. A todos, mi eterno agradecimiento.

Kevin Kosner Pineda Castillo



INDICE DE CONTENIDO

DEDICATORIA ...ttt sttt sn s 1
AGRADECIMIENTO ..ottt sttt 2
INDICE DE CONTENIDO ...ttt ses st enes st an st n s sns st 3
INDICE DE FIGURAS........ouiiivseeteteeiestee st ss s sasss st ssnsanssssns s 8
INDICE DE TABLAS ..ottt ets st s s asas s sns st nssn s essssssnsnsnsnsn s, 11
CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION ........cocovirieirieseeeseseniennene 13
1.1 INTRODUCCION ....ocoovivircisiieetseeeestesees et enes st en s enes s st ensstss s sen e senens 13
1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA .........cocoviiiieeieseeieseseeeeses s, 15
1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA .....cooviieieieeeeeeseees e, 18
1.3.1  PROBLEMA DE INVESTIGACION .....cooviiieseeeeieseeeeeee e 19
1.3.2  DESCRIPCION DEL PROBLEMA ........ooiitieseseeteseeees s 19
1.3.3  PREGUNTAS DE INVESTIGACION GENERAL ........ccovveieieeieeeeeeseeseeerenene 20
1.3.4  PREGUNTAS DE INVESTIGACION ESPECIFICAS........cccooovverresrseererierinene 21

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO......coooioiiiieieieiisiesessessssssessesses s snessessensn s, 21
141 OBJIETIVO GENERAL ....cocoiveeeeeeee ettt 21
142  OBJIETIVOS ESPECIFICOS ...ttt 21

1.5 JUSTIFICACION. .....coiieieeeeeeeeeeeee ettt s s 22
CAPITULO 1. MARCO TEORICO ..ot esee s asses s asnens s 24
2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL w..ooovveieeeereeecee et 24
211 MACROENTORNO......c.comiieieieeeeeseeeeeeeee et 26
2.1.2  MICROENTORNO ......ooiiiiieieseesisieeteetee et se s 28

2.2 CONCEPTUALIZACION ......coiieeeeeeeeeeeeeeeeeess st 29
2.3 TEORIAS DE SUSTENTO ...oooiiiiciiecieiieeeeeeeisiee ettt ene s enes s et enesass s sansnens 34
231 BASES TEORICAS.......oooeieceeeeteeeet et nes st 34
232  METODOLOGIAS DESARROLLADAS ......coooiieeeveeeeieeeseeessrssssen s, 35
2.3.3  HERRAMIENTAS UTILIZADOS ......ooviiviieiieieeeeeeeeeseeeeseneseessessessesses s, 37

2.4 MARCO LEGAL ...ttt 39
241  MARCO LEGAL NACIONAL ..o.ovivieeeeeeeeeee e, 40
242  MARCO LEGAL INTERNACIONAL .....oovviieireirseeienieeeseeeeeesessesses s, 41
CAPITULO 1. METODOLOGIA ..ottt ven sttt s s sss s naanens 42



3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA........ccooeieiersrereiee e, 42

32  MATRIZMETODOLOGICA ......ooooeteeeieeeeeeeeevs st 43
3.3 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO ......ooviviiieieiceeeereeeeeee st 44
331 DATOS ABIERTOS CNBS .....c.oviviiieieeseesetees s tesee s es st 45
3.4  OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES.........cccooieieieieerssesesseneeierieian, 47
LT =T 1 =] 1O 48
3.6 ENFOQUE Y METODOS.......ccoooietieeeieeieeeissesisiessiesesesissesas st esessasssssensssssensnssnsnens 49
361 ENFOQUE .......ooiiiieieeisieietestee sttt 49
362 ALCANCE ........cooiieeeeeeeeeeeeteeeee ettt 50
O T 0 151 = Y] @ OO 50
3.7 DISENO DE LA INVESTIGACION .....ooiiiieeieeeseeeeseee e, 50
371 POBLACION. ..ottt ettt sttt an st 50
372 MUESTRA ..ot ee ettt 53
3.7.3  TECNICAS DE MUESTREOQ .......ooviivireieeieiesesestesseetenieseesssnesssssessesses s, 55
3.8 TECNICAS, HERRAMIENTAS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS.................... 56
3.8. 1 TECNICAS ..ottt ettt sttt en s en st n e snens 56
382  HERRAMIENTAS ....cooiiiieeteeeeteeeeetee st an et 57
3.8.3  PROCEDIMIENTOS APLICADOS ......cooiuiieereeeeveneeieneeeiessnesseesessessssensnsensnean, 58
384  FILTROS APLICADOS........cooiuieeeeeeeeeeeeeeeeees e tes et en s, 58
3.85 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO........cccocoviiieeeeeseeseeressienienenns 58
3.8.6 MODELOS DE PREDICCION ........cccovuiieiieieeeeeeieseseeteneeseesesnessesnessesses s, 58
3.9  FUENTES DE INFORMACION.........cocooiiiieieeeeeeseeseeseee s ss s, 59
391  FUENTES SECUNDARIAS .......cooiiitieeeeeeeeeeee e, 59
CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS ....ovvieeiieiieeeecee e nes s, 60
41 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS .....cooovivevsisieneninias 60
4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS........cccoevvvrenenn, 62
421  ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA) .....ooieoieieieeeseeeeesereeenenen. 62
4211  ANALISIS EDA DE LA CARTERA DE PRESTAMOS DE MICROCREDITO
63
42.1.2  ANALISIS EDA DE LA CARTERA DE PRESTAMOS, DESTINO
INDUSTRIA ..ottt ettt n st 63



4213  ANALISIS EDA DEL SALDO EN DEPOSITOS .......ccoevververererereresereeieaan, 64
4214  ANALISIS EDA DE TRANSACCIONES DE DEPOSITOS A CUENTAS DE

AHORRO 65

4.3  ANALISIS DE LA METODOLOGIA APLICADA .....cooooieeeveeeeeeeveee e 66
43.1 ANALISIS DE LA CARTERA DE PRESTAMOS DE MICROCREDITO DE
BANHGCAFE .....ooiieeeeeeeeeeseetee e seeseesee sttt n s as st n et 68
43.1.1 FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR POLINOMIO
LOCAL DEI PARA LA SERIE DE BANHCAFE ........covviiieiieesceeeetereeee e, 68
43.1.2 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA LA SERIE DE
BANHGCAFE .....ooieeeeeieeetee ettt n s st 71
43.1.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA SERIE
BANHCAFE ..ottt sttt n sttt en et nensens 74
4314 MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL (ARIMA)
PARA LA SERIE DE BANHCAFE ........oooviiieieeieeiesssesies s tes s snasnessessesss s 76
4.3.2  ANALISIS DE LA CARTERA DE PRESTAMOS PROMERICA DEL DESTINO
INDUSTRIA ..ottt sttt sttt aneeas 79
4321  FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR POLINOMIO
LOCAL DEI PARA LA SERIE DE PROMERICA .......cooviieveeeirieeeeeeeesesses s 79
4.3.2.2 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA PROMERICA........... 83
4.3.2.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA SERIE DE
PROMERICA ...t s sttt an s st 85
4324  MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL (ARIMA)
PARA LA SERIE DE PROMERICA .......cooviiiteeiesee et eses st 87
4.3.3  ANALISIS DEL SALDO DE DEPOSITOS DE LAFISE .....c.oovvveieeceereienenens 90
43.3.1  FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR POLINOMIO
LOCAL DEI PARA LA SERIE DE LAFISE ......c.oviiuitieeieeseeseeeeeteseeeessssessesss s 90
4332 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA LA SERIE DE LAFISE

93

4.3.3.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA SERIE DE
LAFISE 96
4334  MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL (ARIMA)



PARA LA SERIE DE LAFISE ......oiiiiii s 98

434  ANALISIS DE LAS TRANSACCIONES DE DEPOSITOS DEL BANCO
HONDURAS ..o eeeeeee e seseessesseseseess e s ssssessesseess e ses e eeeesssese e seessseseeeeesenens 101
4341  FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR POLINOMIO
LOCAL DEI PARA LA SERIE DEL BANCO HONDURAS.........oovvvvveereemseeerecreessesenen 101
4342 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA EL BANCO
HONDURAS ..o eeeeeee e eseseseseeseseessessesssssss s eees e s ses e eeeessseee e seesssesseeseeserees 104
43.43 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA SERIE
DEL BANCO HONDURAS .....ovvccoeeeeeveeeeesseseeeeseessessseessesssessseesssessessseesoessesssseseessesesees 107
4344 MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL (ARIMA)
DEL BANCO HONDURAS ......ovoocooeeeeveeeoeseeeeeeseeessessseessesssessssesseesessssssseessesssssseessesesees 109
CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES .........cooroeeeeerseseeseeeeresseeessenee 112
3 oo) N[l U <[] N =1 112
52  RECOMENDACIONES .....oroovveeereeseseeeessesseseseesseessessseessoessesssseseessesssessseessesssessoens 114
CAPITULO VI APLICABILIDAD.........ooovveooeseeeeeeeeeeseeseeeeseessessseessessssssssessesssssssesesssesssenee 116
6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA ....ooovveeeeseeeeeeeseessessseesesssesessssesseessssssesssessseseeene 116
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA ....oovveeeeeseseeeeeessessseeseessesssseseessessseeeoens 116
6.3  ALCANCE DE LA PROPUESTA w..ccovvvecreeeeeeeeseessessseeesssessssesesssesssseseessesssenseens 117
631 OBJETIVO GENERAL DEL PROYECTO c...ormoooeeeoesseeeeeeieessessseeessessesen, 117
6.3.2  OBJETIVO ESPECIFICOS DEL PROYECTO ..vvveoooeoeeeeeeeseeeesensesseseesens 117
6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO w...ovvccooieeeeeeceeeseseeeeessseseseesesssessseeeeessessseseeens 118
S0 R 013103 =1 | =To1 [ N OO OO 118
6411  VALIDACION CRUZADA DE LOS MODELOS PREDICTIVOS............... 119
RN 0 1=1cY Y =1=Yo I 1o J o 120
6.42.1 EXTRACCION Y CONSTRUCCION DE LAS VARIABLES........ccoovvvven. 120
6.4.2.2  APLICACION DE LOS FILTROS ...oeovvveeeesreeeeeereesssssseesesssessssesessssseseens 121
6.42.3 DESCOMPOSICION DE SERIES TEMPORALES .....vvvvooeoeeeeeeeeesseseere, 123
6.424 ENTRENAMIENTO DEL MODELO AUTO REGRESIVO (AR) ......ovvvvvoo... 125
6.42.5 ENTRENAMIENTO DEL MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE
MEDIA MOVIL (ARIMA) ..o eeeeeveeeeeseeseseesseessessseesseesssssssesseessessseesseessesssssseesseserees 126
6.5  MEDIDAS DE CONTROL w.ooovveeeoeeeeeeeeoeeseeeeeeeseeseesssessesssesesessesseessssssesssessseneoene 127



6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO. ......cccccooerirernnnne, 128
6.6.1 TECNICA PERT (PROGRAM EVALUATION AND REVIEW TECHNIQUE)

128
6.6.2  ANALISIS DE DIAGRAMAS DE GANTT ...covviieiieeiieeeeecesees s 129
6.6.3 DESARROLLO DEL CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y
PRESUPUESTO ...ttt sss st nssssanenssssn s, 130
6.6.3.1  FICHA TECNICA......oo e ceeeecee oottt 130
6.6.3.2  IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA POR LAS AREAS
INTERESADAS. .......ooiveieieeeeeeeeeee s ses st s s st ne s st ense s 131
6.7 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA
133
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........coiiiieeieeieeieeieeeeestesteses st sssses st 1
ANEXOS ...ttt sttt ettt 3
ANEXO 1: MODELACION MATEMATICA DEL FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY ........ 3
ANEXO 2: MODELACION MATEMATICA DEL FILTRO DESARROLLADO POR EL
] =1 TP 4
ANEXO 3: FUNCION PARA COMPROBAR ESTACIONALIDAD (PRUEBA DE
DICKEY-FULLER) .....coovitieiieeeeeeeeeses s tes st een s st ane s snsnsneees 5
ANEXO 4: FUNCION PARA GENERAR GRAFICOS ACF Y PACF ......ccooovvoiieeerseeenne 6
ANEXO 5: CURSO PROPEDEUTICO .....oooviiiieieeseeeeeeeeeee et eenes s 7
ANEXO 6: CURSO DE PYTHON ......ooiuiiiieieietsieeiesesseesessesss s essesnssses s, 8
ANEXO 7: CURSO DE INTRODUCCION A MACHINE LEARNING EN PYTHON........... 9
ANEXO 8: DIPLOMADO DE ESTADISTICA APLICADA .......cooooviieeeeeeeeeeeeeee e 10



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Nube de palabras CIAVES. ...........ccoiiiiiiie et 29
Figura 2. Diagrama de relacion entre las palabras Claves...........ccocooeviiiniinicincicce e 30
Figura 3: Esquema de las Variables de EStUdIO............ccccviiiiiiiiiiiicieeeee e 45
Figura 4: Portal de Datos ADIErtoS CNBS ........ccooiiiieiicc e 46
Figura 5: Organizaciones en Datos ADIertosS CNBS...........cccooviieiieii e 46
Figura 6. Proceso de Seleccion de la Muestra para el Estudio de Variables Financieras............. 55
Figura 7. Diagrama de Recoleccién, Limpieza, Transformacion y Depuracion de Datos ........... 62
Figura 8. Saldos de Cartera de Microcréditos por BanCo .........ccccevveeiieiiiiese e 63
Figura 9. Saldos de Cartera de Destino Industria por BanCo...........ccccceeveieeieeiesiieieese e 64
Figura 10. Participacion de 10S DepOsitos POr BaNCO .........coveeieiriirenieisesie s 65
Figura 11. Namero de Transacciones de Depdsitos a Cuentas de Ahorro por Banco.................. 66

Figura 12. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie de Microcréditos BANHCAFE ... 69

Figura 13. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la

Serie de MicroCréditoS BANHGCAFE.........c.coiiiiieieieeee ettt nneas 69
Figura 14. Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Microcréditos BANHCAFE ............cccoeeee. 70
Figura 15. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie de
MicCrocréditoS BANHGCARFE..........coiiiiiiiieeie ettt st sne s e 71
Figura 16. Descomposicion de Serie Temporal: Microcréditos BANHCAFE.............cccooevvene. 72
Figura 17. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Microcréditos
AN N (O S 72
Figura 18. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Microcréditos BANHCAFE ........... 73
Figura 19. Prediccidon Auto Regresiva: Microcréditos BANHCAFE ...........ccccoov i, 75
Figura 20. Andlisis ACF y PACF: Microcréditos BANHCAFE ...........cccoooiiiiiieieee e 77
Figura 21. Prediccion ARIMA: Microcréditos BANHCAFE...........ccccociiiiiineiene e 78
Figura 22. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie del Destino Industria de
PROIMERICA ... oottt ettt s et e b et b e b et e st et e st et e te st e s eneete e 80
Figura 23. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la
Serie del Destino Industria de PROMERICA ...........oooi i 81
Figura 24. Aplicacion del filtro DEI a la Serie del Destino Industria de PROMERICA ............. 82

Figura 25. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie del



Destino Industria de PROMERICA ...ttt e e e e e aeens 82

Figura 26. Descomposicion de Serie Temporal: Destino Industria PROMERICA...................... 83
Figura 27. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Destino Industria
PROMERICA ..ttt e et et e et e e et e e st e e e an b e e e snbe e e snbeeenneeeenneeeennes 84
Figura 28. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Destino Industria PROMERICA .... 84
Figura 29. Prediccion Auto Regresiva: Destino, Industria PROMERICA............cccoovevviieieennn, 86
Figura 30. Anélisis ACF y PACF: Destino Industria PROMERICA .........cccoiiiiiiiiicieecne 88
Figura 31. Prediccion ARIMA: Destino Industria PROMERICA..........c.ccoiiiiiinnicee 89
Figura 32. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie de Saldos de Depdsitos para
LAFISE ... .ottt R Rt R R bbbt ne b et nenre s 91
Figura 33. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la
Serie de Saldos de Dep0sitos para LAFISE..........ccoi i 91
Figura 34. Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Saldos de Depdsitos para LAFISE ................ 92
Figura 35. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Saldos
de DePOSItOS PAra LAFISE .......coiiiiieiiiie ettt ettt sne e 93
Figura 36. Descomposicion de Serie Temporal: Saldo de Depositos de LAFISE.............cccco...... 94
Figura 37. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Saldo de Depdsitos de
LAFISE ... .ottt bbbt R bttt E bbbt ne bt neenenre e 94
Figura 38. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Saldo de Depositos de LAFISE ...... 95
Figura 39. Prediccion Auto Regresiva: Saldo Dep6sitos de LAFISE ..........cocoovieieiicieiecenne 97
Figura 40. Analisis ACF y PACF: Saldo Dep0sitos de LAFISE...........ccccoevveveiieiiecccecee 99
Figura 41. Prediccién ARIMA: Saldo Dep0sitos de LAFISE ... 100
Figura 42. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie de Transacciones de Dep0ésitos del
BanCo HONDURAS ...ttt bttt et b et e et e e be e sbeeabeesbeeentee 102
Figura 43. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la
Serie de Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS...........cccooeiieie e 103
Figura 44. Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Transacciones de Depositos del Banco

[ (@ ]\ D10 N R 103
Figura 45. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie de
Transacciones de Dep6sitos del Banco HONDURAS. ..o 104

Figura 46. Descomposicion de Serie Temporal: Transacciones de Depdsitos del Banco



HONDURAS .. 105

Figura 47. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Transacciones de

Dep0sitos del Banco HONDURAS ..ot et 105
Figura 48. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Transacciones de Depositos del
BanCo HONDURAS ...ttt bbb 106

Figura 49. Prediccion Auto Regresiva: Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS. 108
Figura 50. Anélisis ACF y PACF: Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS......... 109

Figura 51. Prediccion ARIMA: Transacciones de Depdsitos del Banco HONDURAS............. 110
Figura 52. Seleccion del conjunto de entrenamiento y de prueba ..........cccccecvvevveveiieceece s, 119
Figura 53. Codigo: Carga de los datos y aplicacion del filtro de Savitzky-Golay...................... 122
Figura 54. Codigo: Funcion para generar los graficos de los filtros y residuos. ...........cccoeee. 122
Figura 55. Cadigo: Funcion que realiza el filtro desarrollado por el DEI. .........cccccvoiieiecnene. 123
Figura 56. Codigo: Funcidn que realiza la descomposicion de series temporales...................... 124
Figura 57. Codigo: Funcidn del modelo AR........couv oo 125
Figura 58. Cadigo: Funcion del modelo ARIMA ..o s 126

10



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Matriz MetOUOIOGICA. .........eciveeieiieiie et e e neanee e 43
Tabla 2. MALHZ 08 PrOCESOS ... .ecueiiiieieeieiiee sttt sttt sttt ste e s e sbeebesneesreenteenee e 47
Tabla 3. Andlisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Microcréditos de BANHCAFE 73
Tabla 4. Métricas del Modelo AR: Serie de Microcréditos de BANHCAFE...........ccccociviinee. 76
Tabla 5. Orden del modelo ARIMA: Microcréditos BANHCAFE ..........cccoovvviiiineiencsesn 78
Tabla 6. Métricas del Modelo ARIMA: Serie de Microcréditos de BANHCAFE.............c.c....... 79
Tabla 7. Andlisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Destino Industria de
PROIMERICA ...ttt ettt s et st be et e e s et e st e et e et e s eneeteneens 85
Tabla 8. Métricas del Modelo AR: Destino, Industria PROMERICA .........cccooeiiiiniieicienenn 87
Tabla 9. Orden del modelo ARIMA: Destino, Industria PROMERICA ..........cccooeiviieiieneenne, 88
Tabla 10. Métricas del Modelo ARIMA: Serie del Destino Industria de PROMERICA.............. 89
Tabla 11. Anélisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Saldo de Depdsitos de LAFISE
....................................................................................................................................................... 96
Tabla 12. Métricas del Modelo AR: Depdsitos LAFISE ..........cccevveiiiie i 98
Tabla 13. Orden del modelo ARIMA: Dep0sitos LAFISE..........cccooiiiiiiiinnineesese e 99
Tabla 14. Métricas del Modelo ARIMA: Serie de Depdsitos de LAFISE .........cccoovvieviiinnns 101
Tabla 15. Analisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Transacciones de Depositos del
BanCo HONDURAS ..ottt sttt s et st e e seebe st e e enenre s 107
Tabla 16. Métricas del Modelo AR: Transacciones de Depositos Banco HONDURAS ........... 108

Tabla 17. Orden del modelo ARIMA: Transacciones de Depdsitos del Banco HONDURAS .. 110
Tabla 18. Métricas del Modelo ARIMA: Serie de Transacciones de Depositos del Banco

HONDIURAS ...ttt bt s et sttt e bt e s e et et et ese et et e neene st s 111
Tabla 19. Seleccion de variables independiente y dependiente...........cocoveeeereneienieneneeseens 120
Tabla 20. Métricas de evaluacion del MOdelo AR .........coooiiiieie i 127
Tabla 21. Métricas de evaluacion del modelo ARIMA ..o 128
Tabla 22. Estimaciones de Tiempo PERT: Ficha TECNICA ........c..ccccvveviiiiiieiece e 130
Tabla 24. Diagrama de Gantt: Cronograma de Implementacion y Presupuesto de la Ficha Técnica
..................................................................................................................................................... 131
Tabla 25. Costos y Duracion de los Cursos Ofrecidos por la UNAH.........ccccoooeiiiiiiiieieee, 132
Tabla 26. Estimaciones de Tiempo PERT: Implementacion por las Areas Interesadas............. 132



Tabla 27. Diagrama de Gantt: Cronograma de Implementacion y Presupuesto para las Areas
LT ST Vo SRS 133

Tabla 28. Matriz de concordancia de los segmentos de la tesis con la propuesta ..............cc.e...... 1

12



CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

La investigacion busca generar conocimientos nuevos o validar conocimientos ya
existentes con la observacion, anélisis y experimentos. Contribuye al avance de la sociedad al
permitir el desarrollo de soluciones y tecnologias que mejoran la calidad de vida y expande el
conocimiento humano al resolver problemas, explicar fendmenos y desarrollar teorias. La
investigacion implica muchos retos, entre ellos esta la financiacion, limitaciones en las
metodologias adecuadas que validen los resultados y la aplicacion de los resultados. En conjunto,
la investigacion enfrenta muchos retos constantes, pero sus aportaciones y beneficios son

esenciales para nuestra sociedad.

1.1 INTRODUCCION

El andlisis de las variables financieras se ha convertido en un factor crucial para la toma de
decisiones informadas para las empresas y entes reguladores. Asi mismo, el modelado de
predicciones en series de tiempo es una técnica muy utilizada en una gran gama de campos
cientificos como el analisis financiero, econdmico, meteoroldgico entre otros. Consiste en analizar
y comprender los patrones de comportamiento de una serie de tiempo que después seran utilizados

para hacer predicciones sobre su futuro.

Esta tarea es especialmente importante para el Departamento de Estadisticas e
Investigacion (DEI) de la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS), ya que un analisis
preciso de estas series depende de la calidad de los datos utilizados. Por ello, este trabajo propone
seis capitulos con el fin de estructurar el uso de filtros para suavizar los datos financieros, que
permitan mejorar la precision y confiabilidad del analisis en series de tiempo, optimizando los

resultados de las predicciones y facilitando decisiones informadas en el &mbito financiero.

En el Capitulo 1, se encuentra una definicién general del trabajo de investigacion,
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incluyendo las preguntas de investigacion, los objetivos y la justificacion del porqué el uso de un
filtro es una solucién para mejorar el analisis de series de tiempo y como este trabajo servira de

apoyo a las areas que lo necesiten de la CNBS.

El Capitulo 2 proporciona el marco tedrico de la investigacion, profundizando en los
principios y conceptos clave relacionados con el uso de filtros y metodologias de prediccion. Este
capitulo revisa la literatura actual sobre la situacion del tema, abordando la conceptualizacion y

las metodologias desarrolladas para aplicar filtros en el analisis de series de tiempo.

En el Capitulo 3 presenta la metodologia usada en la investigacion para la implementacion
del filtro de Savitzky-Golay y el filtro por Ajuste de Polinomios Locales desarrollado por el
Departamento de Estadisticas e Investigacion. Se analiza el disefio, los métodos utilizados para el

procesamiento de los datos utilizados.

El Capitulo 4 describe el analisis exploratorio de los datos, presentando los hallazgos de la
investigacion y detallando las mejoras obtenidas al implementar los filtros descritos en el capitulo
anterior. Estos resultados se contrastan con los objetivos, preguntas y marco tedrico establecidos

en el presente trabajo de investigacion.

En el Capitulo 5 se describen las conclusiones y recomendaciones de los resultados de la
investigacion, para identificar las limitaciones y vialidad en la implementacion de la metodologia
propuesta. Segun las conclusiones identificadas se redactan recomendaciones teoricas y practicas
para que el Departamento de Estadisticas e Investigacion continle en temas de investigacion

referentes al uso de filtros para suavizar series de tiempo con una alta volatilidad.

El Capitulo 6 describe la aplicabilidad de la propuesta de implementacion, se exhiben los

objetivos, como el desarrollo de la propuesta y por altimo se presenta un cronograma de
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implementacion, asi como el presupuesto.

1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

La Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS), es una entidad descentralizada de la
Presidencia de la Republica, oficialmente establecida el 10 de junio de 1996 por el Dr. Carlos
Roberto Reina, entonces presidente Constitucional de la Republica de Honduras. La mision
institucional de la Comision es la de velar por la estabilidad, solvencia, regulacion, supervision y
control del sistema financiero hondurefio. También, vigila la transparencia y respeto a los derechos

de los usuarios financieros.

Con el fin de salvaguardar el interés publico y con la vision de convertirse en una entidad
referente en regulacién y supervision en Centroamérica, la Comision Nacional de Bancos y
Seguros aplica las mejores practicas internacionales en el andlisis de la situacion financiera de las
instituciones bajo su supervision. Estos analisis abarcan estudios financieros, econdémicos,
matematicos y estadisticos que van desde metodologias simples, como analisis de tendencia central
y dispersion, hasta modelos econométricos avanzados y proyecciones. En este contexto, las series
financieras son abordadas y tratadas como series de tiempo para obtener proyecciones precisas y

comprender mejor el comportamiento de las variables financieras a lo largo del tiempo.

Dentro del panorama financiero, las series temporales suelen ser altamente volatiles y no
estacionarias, esta naturaleza impredecible hace que capturar patrones y tendencias sea una tarea
dificil sin comprometer las caracteristicas esenciales de los datos financieros. Los modelos clasicos
como AR, ARMA y ARIMA, aunque son ampliamente utilizados en el anélisis de series
temporales, tienen limitaciones significativas en este contexto, ademas, son sensibles a valores
atipicos en los datos, lo que puede afectar negativamente su capacidad para hacer predicciones

precisas en las series financieras. En un entorno tan dinamico como el mercado financiero, donde
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los eventos inesperados pueden tener un impacto significativo, la presencia de valores atipicos

puede distorsionar los resultados de estos modelos y llevar a proyecciones poco fiables.
(Fernando Moreno Pino, 2023) describe:

Los primeros modelos estadisticos realizaron aproximaciones con el proposito de resolver el
problema de prediccion de las series temporales aplicando una familia de modelos
autorregresivos de media movil (Auto Regressive Moving Average), ARMA con sus siglas
en inglés fueron introducidos a finales del siglo XX, como una combinacién de los modelos
Auto Regressive (AR) y modelos de medias moviles (Moving Average, MA en inglés). Estos
modelos capturan la dindmica de una serie temporal al considerar la dependencia que existe
entre valores de la serie temporal en diferentes puntos del tiempo, esa dependencia es

conocida como la autocorrelacion. (p.10)

Segun el libro “Time Series Analysis With Applications in R” de Cryer y Chan (Jonathan
D. Cryer Kung-Sik Chan, 2008) “Los modelos ARMA y ARIMA fueron desarrollados en la
década de 1960 por George Box y Gwilym Jenkins, quienes publicaron un libro seminal sobre el
tema en 1970” (p.vii). Los modelos ARMA son utilizados para modelar series temporales
estacionarias, por otro lado, los modelos ARIMA incluyen un término de diferenciacion para
convertir las series no estacionarias a estacionarias, dicho término puede ser complejo de

seleccionar.

Esta investigacion busca explorar la implementacion de métodos méas avanzados como el
uso del filtrado de series temporales financieras, estos filtros ofrecen una mayor flexibilidad en
modelado de los datos permitiendo una mejor adaptacion a patrones no lineales, ayudan a la
identificacion de tendencias y caracteristicas subyacentes de manera mas precisa. Ademas, los

filtrados pueden ser disefiados para ser menos sensibles a valores atipicos, lo que mejora su
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capacidad para proporcionar prondsticos mas precisos en entornos financieros volatiles.

Segun el libro de “ Calculo diferencial e integral” de Ayres, (Ayres, 1991) “en el analisis
matematico el maximo y el minimo de una funcién es el menor y mayor valor que toma la funcién,
generalmente se conocen valores extremos” (p,42). Lo que motivé a Savitzky fue la ubicacion de
estos valores extremos en curvas de datos experimentales debido a las dificultades que enfrentaba
al analizar datos de espectroscopia (Abraham Savitzky, 1989). En este campo, la identificacion
precisa de picos y valles en los espectros es crucial para la interpretacién de la composicion
quimica de una muestra, Savitzky propuso un método alternativo basado en el ajuste de minimos

cuadrados de polinomios a segmentos de los datos.

Marcel J. E. Golay fue un matematico e ingeniero suizo que colabor6 con Abraham
Savitzky en el desarrollo del método para la ubicacion de maximos y minimos en curvas de datos
experimentales (Abraham. Savitzky y Golay, 1964). Golay fue responsable de la base matematica
del método, incluyendo la derivacion de las ecuaciones para el ajuste de minimos cuadrados de
polinomios a segmentos de datos, realiz6 un analisis exhaustivo de las propiedades del método,

como su sensibilidad al ruido y la eleccion del grado del polinomio (Ver Anexo 1).
(Schafer, 2011) afirma que:

Savitzky y Golay propusieron un método de suavizado de datos basado en una
aproximacion polindbmica de minimos cuadrados locales. Demostraron que ajustar un polinomio a
un conjunto de muestras de entrada y luego evaluar el polinomio resultante en un Gnico punto

dentro del intervalo de aproximacion es equivalente a una convolucién discreta con un valor fijo
(p. 1).

El filtro de Savitzky-Golay reduce el ruido manteniendo las caracteristicas principales
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(formay altura de los picos) de las series de tiempo. Segun (Larive y Sweedler, 2013) “el articulo
de Savitzky y Golay publicado en 1964 es uno de los mas citados en la revista Analytical

Chemistry y esta clasificado por esa revista como uno de sus "diez articulos seminales”(parr. 9).

En sintesis, en esta tesis, exploramos el uso del filtro de Savitzky-Golay, una técnica de
suavizado de sefiales que fue desarrollada por los cientificos Abraham Savitzky y Marcel J. E.
Golay en la década de 1960 (Abraham-Savitzky, 1989). Desde entonces, el filtro de Savitzky-
Golay ha sido objeto de numerosos estudios y mejoras, lo que ha llevado a su amplia adopcion en
diversas disciplinas cientificas y tecnoldgicas. Su capacidad para preservar caracteristicas
importantes de la sefial mientras se reduce el ruido la hace especialmente Gtil en aplicaciones donde

es crucial extraer informacion precisa de conjuntos de datos contaminados con ruido.

1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA

En el contexto de la CNBS (Comisidn Nacional de Bancos y Seguros) como ente regulador
financiero, uno de los problemas comunes con las series de tiempo financieras es la presencia de
ruido o fluctuaciones aleatorias que pueden dificultar la identificacion de tendencias subyacentes
o0 patrones significativos en los datos. Una de las caracteristicas mas relevantes de las variables
financieras es que su volatilidad cambia con el tiempo, generando sefiales con ruido cuya

frecuencia sin ruido es grande a lo largo del tiempo.

El Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) de la Comisién Nacional de Bancos
y Seguros ha desarrollado un filtro con una sélida base matematica con el fin de poder suavizar las
series temporales, mediante el uso del ajuste por polinomios locales de grado determinado y un
tamafo de ventana especifico. Esta estructura permite que los datos en los extremos también sean

suavizados, mitigando asi los efectos de los bordes en el analisis (\Ver Anexo 2). Cabe sefialar que,

aunque el articulo que expone detalladamente la base matematica del filtro se encuentra en fase de
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desarrollo para su publicacion, su teoria y sustento matematico ya estan completamente
establecidos, este articulo en desarrollo servira como respaldo para la aplicacion y validacion de

esta metodologia.

El problema que se busca resolver mediante el uso del filtro de Savitzky-Golay y del filtro
desarrollado por el Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) en series temporales
financieras es mejorar la precision y la interpretabilidad de los datos al reducir el ruido y destacar
las tendencias subyacentes. Estos filtros ayudan a suavizar las fluctuaciones no deseadas en las
series temporales financieras, preservando caracteristicas importantes, como picos o cambios
abruptos, mientras eliminan el ruido. Esto permite una visualizacién mas clara de las tendencias
subyacentes y reduce la interferencia del ruido en el analisis, facilitando la interpretacion de los
datos financieros y la toma de decisiones informadas en areas como la inversion, el riesgo

financiero y la regulacion bancaria.

1.3.1 PROBLEMA DE INVESTIGACION

El Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) de la CNBS ha identificado que, en
diversas areas de analisis, es esencial contar con métodos de filtrados que permitan obtener
informacién confiable y relevante, para lograr una representacion mas clara y precisa de las

tendencias y caracteristicas subyacentes en las series temporales.

1.3.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El analisis de datos financieros en el ambito de la supervision bancaria exige una alta
precision para poder extraer patrones y tendencias que sirvan de orientacion para las decisiones
estratégicas. Sin embargo, la mayoria de las series temporales, que son de gran relevancia en este
tipo de andlisis, suelen presentar volatilidad significativa y ruido, lo que dificulta la identificacion

de comportamientos subyacentes, que en muchos casos no reflejan el comportamiento real de los
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indicadores.

Actualmente, el Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) enfrenta el reto de
encontrar una metodologia que permita suavizar estas series temporales sin perder informacion
crucial en la sefial, especialmente en puntos criticos como picos y cambios abruptos. Los métodos
de suavizado tradicionales, como los promedios moviles, suelen suavizar los datos de forma
excesiva, eliminando o atenuando estos detalles relevantes, lo que resulta en una representacion

menos precisa de la realidad.

En respuesta a esta problematica, se plantea el uso del filtro de Savitzky-Golay y del filtro
desarrollado por el Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI), que tienen la capacidad
de reducir el ruido en los datos manteniendo la integridad de la estructura de la sefial, aplicando
un ajuste de polinomios a traves de una ventana de datos obteniendo una representacion mas
efectiva y fiel de los datos financieros. Su implementacién adecuada podria optimizar la calidad
del analisis de las series temporales, mejorar la precision en la toma de decisiones y permitir una

interpretacion mas acertada de las tendencias financieras.

De esta manera, el problema radica en encontrar una configuracion adecuada del filtro de
Savitzky-Golay (grado del polinomio y tamafio de ventana), ademas de comparar su eficiencia con
el filtro desarrollado por el Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI). Esto permitira
lograr una correcta reduccion de ruido sin comprometer los detalles criticos de la sefial,
optimizando asi su aplicacion en el analisis de series temporales financieras dentro de la Comision

Nacional de Bancos y Seguros.

1.3.3 PREGUNTAS DE INVESTIGACION GENERAL
¢De qué manera la aplicacion del filtro de Savitzky-Golay y del filtro desarrollado por el
Departamento de Estadisticas e Investigacion de la CNBS, en comparacion con el analisis de las
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variables sin filtrar, mejora la precision de las predicciones en series temporales financieras?

1.3.4 PREGUNTAS DE INVESTIGACION ESPECIFICAS
1. ¢Cual es la configuracion optima de los filtros en términos de grado del polinomio

y tamafio de ventana para el analisis de series temporales financieras?

2. ¢Queé tan efectiva es la aplicacion del filtro de Savitzky-Golay en comparacion con
el filtro desarrollado por el Departamento de Estadisticas e Investigacion de la

CNBS en la reduccién de ruido sin pérdida de detalles criticos en la sefial?

3. ¢Cual es el impacto de la descomposicion de una serie en la deteccion de anomalias

en series temporales?

Explorar estas cuestiones proporcionara perspectivas valiosas que fortaleceran la
comprension y el analisis de las series temporales financieras, particularmente aquellas
caracterizadas por una alta volatilidad, permitiendo una toma de decisiones mas informada y

precisa en entornos financieros dinamicos y complejos.

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.4.1 OBJETIVO GENERAL

Analizar y mejorar el analisis de series temporales financieras altamente volatiles mediante
el uso del filtro de Savitzky-Golay vy el filtro desarrollado por Departamento de Estadisticas e
Investigacion (DEI), con el fin de fortalecer la capacidad de tomar decisiones informadas en

entornos financieros dindmicos y complejos.

1.42 OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Evaluar el impacto de los filtros en la reduccion de ruido y la preservacion de

caracteristicas importantes en series temporales financieras con alta volatilidad.
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2. Comparar el rendimiento entre los filtros propuestos para el analisis de series en
términos de precision en la deteccion de tendencias y la prediccion de

comportamientos futuros en series temporales financieras altamente volatiles.

3. Identificar y optimizar los pardmetros de los filtros para maximizar su eficacia en

el analisis de series temporales financieras caracterizadas por una alta volatilidad.

1.5 JUSTIFICACION

Para el analisis y mejora de series temporales financieras altamente volatiles mediante el
uso del Filtro de Savitzky-Golay y desarrollado por el Departamento de Estadisticas e
Investigacion (DEI) de la CNBS se apoya en la necesidad de robustecer la herramienta analitica
utilizada en el &mbito financiero, que permita abordar la complejidad y dinamica inherente a las
series temporales caracterizadas por una alta volatilidad. En los mercados financieros, donde la
volatilidad es constante, la capacidad de identificar y comprender las tendencias subyacentes en
los datos temporales es clave para la toma de decisiones y para la gestion eficaz del riesgo. Por
desgracia, las fluctuaciones repentinas y el ruido aleatorio en las series temporales financieras
pueden dificultar la prediccion precisa de los movimientos del mercado y reducir la informacion

significativa.

El filtro de Savitzky-Golay ha surgido como una herramienta prometedora en el campo
particular del andlisis de series de tiempo, ofreciendo una forma de suavizar las fluctuaciones no
deseadas en los datos mientras se mantienen las caracteristicas de interés. Asi mismo, el
Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) de la CNBS ha desarrollado un filtro que al
igual que el filtro de Savitzky-Golay tiene el potencial de mejorar significativamente la precision,
interpretabilidad y capacidad de los datos, con alta frecuencia permitiendo un mejor entendimiento

de las tendencias del mercado y una toma de decisiones mas fundamentada. La necesidad de
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explorar y evaluar el impacto de los filtros en el analisis de series temporales financieras con alta

volatilidad es un tema importante.

Esta investigacion busca obtener “insights” valiosos para fortalecer el analisis financiero y
desarrollar herramientas analiticas mas sofisticadas que se adapten a las demandas de un entorno
financiero complejo y cambiante. Los filtros propuestos utilizan una técnica matematica para
suavizar los datos y eliminar el ruido, lo que hace que sea mas facil identificar las tendencias
subyacentes en la serie temporal financiera. Ademas, esta investigacion también contribuira al
desarrollo de herramientas analiticas mas avanzadas que se adapten a las necesidades de un entorno

financiero cada vez mas complejo y dindmico.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

El marco teorico es una parte fundamental de cualquier investigacion ya que proporciona
una base conceptual y cientifica sobre el tema de estudio, este capitulo realiza una revision
exhaustiva de conceptos, teorias, antecedentes y estudios previos que estan relacionados con el
problema de investigacion. Su proposito es situar el estudio dentro de un contexto méas amplio,
identificar los enfoques tedricos relevantes y servir como guia para el analisis de los datos, también
permite al investigador justificar la eleccion de un determinado enfoque o método, al conectar la
investigacion actual con el conocimiento existente, asegurando que el estudio esté bien

fundamentado.

2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

En la actualidad, el andlisis de series temporales financieras en la Comision de Bancos y
Seguros se ha centrado principalmente en el uso de modelos auto regresivos como ARMA
(Autoregressive Moving Average) y ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average). Estos
modelos han sido ampliamente utilizados para analizar y predecir el comportamiento de variables

financieras a lo largo del tiempo.

Los modelos son una herramienta util para analizar y predecir tendencias financieras,
ayudan a gestionar el riesgo y tomar decisiones mas informadas. Los procesos financieros
usualmente muestran un comportamiento no lineal y complejo lo que ha planteado en la actualidad
una serie de desafios en el manejo, elaboracion de modelos y predicciones precisas. Segun
(FUENTES, 2020), “La no linealidad es, pues una condicion necesaria para la complejidad . Por
lo que se ha vuelto necesario explorar enfoques mas avanzados y eficientes para el andlisis de
series temporales financieras. En este contexto, el filtro de Savitzky—Golay ha surgido como una

técnica prometedora como método de suavizado de datos, este filtrado se basa en ajustar
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polinomios locales a puntos cercanos en una serie temporal, o que permite eliminar el ruido y

resaltar tendencias subyacentes de manera efectiva.

En el afio 2023 la CNBS, en busca de fortalecer el campo de la investigacion se creo el
Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI), donde su funcion principal es la investigacion
de modelos matematicos, financieros y econémicos que ayuden a fortalecer la toma de decisiones
institucionales y asesorar a las diferentes unidades de la Comisidén Nacional de Bancos y Seguros,
con informacién, datos estadisticos, indicadores, andlisis y evaluaciones acerca del sistema
financiero nacional. EI Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) desarrolla propuestas
y disefios de metodologias de investigacion para el analisis y evaluacion de normativas y politicas,

en el marco de las atribuciones de la Comision Nacional de Bancos y Seguros.

En este escenario, el Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) dentro de sus
muchas propuestas de modelado de datos, ha propuesto el empleo del filtrado de Savitzky—Golay
y el filtro por Ajuste de Polinomios Locales desarrollado por el mismo departamento, como
técnicas de suavizado de datos para reducir el ruido presente en las series temporales financieras
que exhiben una volatilidad no deseada. Esta volatilidad dificulta la interpretacion de las
caracteristicas fundamentales de la serie temporal, lo que resalta la necesidad de aplicar métodos
de filtrado eficaces para mejorar la calidad y la interpretabilidad de los datos financieros. Aunque
el filtrado de Savitzky—Golay ha sido propuesto y utilizado en diversas areas durante hace un
tiempo en el contexto nacional especificamente aplicada a series temporales financieras, es poco
conocida en Honduras. Esta situacion promueve la oportunidad de explorar y difundir el uso de
este método en el ambito financiero del pais, ya que podria ofrecer beneficios significativos en
términos de mejora de la calidad de los datos y facilitar la interpretacion de las caracteristicas clave

de las series temporales financieras.
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En las secciones siguientes abordaremos cémo la aplicacion del filtro de Savitzky—Golay
y el filtro por Ajuste de Polinomios Locales desarrollado por el DEI puede ayudar a mitigar estos

problemas e identificar las tendencias subyacentes en la serie temporal financiera.

2.1.1 MACROENTORNO

En el contexto del actual macroentorno, caracterizado por un rapido avance tecnologico y
un uso creciente de datos, los filtros de suavizado han adquirido gran relevancia por su capacidad
para procesar sefiales y series temporales complejas. La abundante disponibilidad de datos exige
que las organizaciones puedan extraer informacién util de grandes volumenes de datos de manera
eficiente. La implementacion del filtro de Savitzky-Golay en algoritmos de procesamiento de datos
contribuye a identificar patrones y tendencias ocultas, lo que facilita una toma de decisiones mas
informada, resultando especialmente crucial en aplicaciones de machine learning y analisis
predictivo, donde la calidad de los datos de entrada es determinante para el rendimiento de los

modelos.

Con el aumento en la cantidad de datos provenientes de sensores, instrumentos cientificos,
y fuentes financieras, la necesidad de herramientas eficaces para la reduccién de ruido y suavizado
de datos es mas importante que nunca. A nivel global, las aplicaciones del filtro de Savitzky-Golay

se han expandido a varias areas clave.

(Dombi y Dineva, 2020), en un estudio realizado en la Universidad de Szeged, Hungria,
explican que el procesamiento de sefiales de electromiografia (EMG) es fundamental en diversas
aplicaciones del campo biomédico. En este estudio, se aplico el filtro Savitzky-Golay a una sefial
EMG contaminada con ruido blanco gaussiano aditivo (AWGN), con el objetivo de eliminar el
ruido y mejorar la calidad de la sefial. La efectividad del filtro se evalla mediante la mejora en la

relacion sefial-ruido (SNR), demostrando asi su capacidad para reducir el ruido sin perder detalles
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importantes de la sefial original.

(Niedzwiecki et al., 2021) explica el uso del algoritmo Savitzky-Golay, lo que permite
abordar problemas donde los sistemas FIR (Finite Impulse Response) presentan cambios
dinamicos. Gracias a una técnica de pre estimacion reciente, el problema de identificacion de
sistemas FIR no estacionarios se transforma en un problema de suavizado de los pre estimados
generados para los parametros del sistema. Este estudio realizado en la Universidad Tecnoldgica
de Gdansk en Polonia, permite aplicar el filtro Savitzky-Golay para rastrear de manera efectiva los

cambios en los parametros del sistema a lo largo del tiempo.

En Corea del Sur, ((Jongwoo Baek et al., 2022), en colaboracion con la Universidad
Nacional de Seul, emplearon el filtro de Savitzky-Golay para suavizar los datos de series
temporales de concentracion de polvo. Mejoraron la calidad de la sefial al reducir el ruido sin
distorsionar significativamente las caracteristicas esenciales de la sefial. Esto es particularmente
importante para la medicion de contaminantes como el PM2.5, ya que permite obtener una

representacion mas precisa de las variaciones en la calidad del aire.

Por lo anterior, el uso del filtro de Savitzky-Golay para suavizar datos se ha vuelto esencial
en multiples campos, dado su potencial para mejorar la calidad de las sefiales en diversas
aplicaciones. Desde el andlisis de sefiales biomédicas hasta la monitorizacion ambiental y el
modelado financiero, este filtro permite extraer informacion mas precisa y confiable al reducir el
ruido sin comprometer los detalles importantes de las sefiales, esta capacidad lo posiciona como
una herramienta clave en el contexto actual, donde el analisis de grandes voliumenes de datos y la
precision en la identificacion de patrones son fundamentales para una toma de decisiones mas

efectiva y basada en evidencia.
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2.1.2 MICROENTORNO

El uso de filtros de suavizado como el filtro de Savitzky-Golay aun es limitado y no se
dispone de informacidn especifica sobre su uso en Centroamérica. Sin embargo, este filtro se ha
utilizado en diversas investigaciones en paises de habla hispana. Por ejemplo, en México, con el
apoyo Yy financiamiento del Tecnoldgico Nacional de Mexico, (Sergio Ivan Padrén Ortega,
Ernestina Elizabeth Banda-Cruz, Nohra Violeta Gallardo-Rivas, 2023) llevaron a cabo un estudio
utilizando el filtro de Savitzky-Golay al procesamiento de espectros derivados de soluciones de
asfaltenos, estas mezclas se caracterizan por su complejidad, un desafio significativo en la
refinacion, produccion y transporte del petroleo. Este estudio busca mejorar la calidad de las
sefiales y permitiendo la identificacion de componentes y estructuras presentes en estos

compuestos.

En el contexto de Honduras, el uso de filtros de suavizado como el filtro de Savitzky-Golay
aun es limitado y no ha sido ampliamente documentado en estudios locales especificos. Dado el
interés creciente en andlisis de datos en instituciones financieras y de investigacion, como el Banco
Central de Honduras y la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS), existe un potencial

significativo para su aplicacion en el analisis de series temporales econdémicas y financieras.

Desde la creacion del Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI) en 2023 ha
buscado las mejores préacticas internacionales en el uso de metodologias para analizar datos
financieros, dentro de esas practicas se ha venido estudiando el uso de filtros de suavizado,
incluyendo la evaluacidn del filtro de Savitzky-Golay como herramienta para tratar datos con alta
volatilidad y ruido. Asi mismo, el departamento ha creado un filtro usando un Ajuste por
Polinomios Locales de grado determinado y en un tamafio de ventana especifica permitiendo que

los datos en los extremos también sean suavizados.
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El potencial de estos filtros también se puede extender a otros sectores, como el monitoreo
ambiental y el andlisis de datos de salud, donde técnicas de suavizado pueden aplicarse para
mejorar la calidad de los datos recolectados por sensores y dispositivos de medicion. A medida
que crece la demanda de analisis de datos mas sofisticados, existe una oportunidad para que las
instituciones de investigacion y académicas del pais, exploren el uso de estos filtros en proyectos

locales y desarrollen estudios que validen su efectividad en el contexto especifico de Honduras.

2.2 CONCEPTUALIZACION

La investigacion de series temporales financieras implica definir claramente los conceptos
clave a estudiar como la identificacion de variables financieras relevantes, la comprension de sus
caracteristicas principales y la formulacion de las hipdtesis sobre sus relaciones, también, implica

establecer fundamentos teéricos y metodoldgicos para guiar el analisis de datos.
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Filtrado: En el &mbito de las series temporales se refiere al proceso de aplicar técnicas o
métodos para suavizar los datos y reducir el ruido presente en la serie temporal. El objetivo
principal del filtrado es mejorar la interpretabilidad de la serie al eliminar las fluctuaciones

aleatorias y resaltar las tendencias o patrones subyacentes.

Ruido: En el contexto de las series de tiempo financieras, el ruido se refiere a las
fluctuaciones aleatorias 0 no sistematicas presentes en los datos, que no contienen informacion
significativa ni relevante para el analisis, modelado o interpretacion de la serie. Este ruido puede
surgir de diversas fuentes, como errores de medicion, anomalias en la recoleccion de datos,

factores externos impredecibles (por ejemplo, eventos geopoliticos o desastres naturales), y sefiales
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subyacentes con variaciones aleatorias o dindmicas fundamentales del mercado financiero.

Serie Temporal: Una serie temporal es una secuencia de N datos ordenados y
equidistantes en el tiempo, puede ser una serie univariante o multivariante en diferentes momentos.

(José Alberto Mauricio, 2007)

Variable Financiera: Una variable financiera se refiere a cualquier cantidad o medida
cuantificable que se utiliza para analizar, evaluar o gestionar aspectos relacionados con las finanzas

de una empresa, entidad o individuo.

Comisién Nacional de Bancos y Seguros (CNBS): Es una entidad descentralizada de la
Presidencia de la Republica, con independencia funcional, la Comision supervisa las actividades
financieras, de seguros, previsiones, de valores y demas relacionadas con el manejo,
aprovechamiento e inversion de los recursos captados del publico. Tiene la responsabilidad de
velar por la estabilidad y solvencia del sistema financiero y demas supervisados, su regulacion,

supervision y control. (Comision Nacional de Bancos y Seguros, 2024)

Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI): Unidad funcional de la Gerencia
de Estudios Econdmicos de la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS), es la unidad
encargada de promover y llevar a cabo analisis estadisticos y de investigacion en los campos de

matematica financiera y econdémica.

Banco: Institucion que presta servicios financieros, estos servicios incluyen la recepcion

de depdsitos, la concesidn de préstamos, transferencias de fondos, cambio de divisas, etc.

Variable Financiera: Una variable financiera es una medida cuantitativa que representa
un valor o aspecto financiero o econémico de una institucion en un periodo especifico del tiempo.

Para la presente investigacion se definieron las siguientes variables financieras:
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Préstamos: Es la cantidad de dinero que se le ha otorgado a un prestatario, por una

institucioén financiera.

Depositos: Los depositos son fondos que los clientes colocan en una cuenta en una

institucioén financiera.

Transacciones de Depositos (Cuenta de Ahorro): Son las operaciones financieras que

implican las transferencias de dinero hacia una cuenta de ahorro en una institucion financiera.

Filtro Savitzky—Golay: Este filtro se puede entender como una media mdvil generalizado,
su calculo se emplea al derivar los coeficientes del filtro realizando un ajuste por minimos
cuadrados lineales no ponderados con una ventana de filtrado y con un polinomio de determinado

grado. (Filtrar Y Suavizar Datos - MATLAB & Simulink, 2024)

Filtro DEI: Este filtro fue desarrollado por el Departamento de Estadisticas e
Investigacion, usa un ajuste por polinomios locales de grado determinado y un tamafio de ventana

especifico para suavizar los datos.

Modelo AR: EI modelo auto regresivo (AR, por sus siglas en inglés) es un modelo de
series temporales que se basa en la relacion lineal entre los valores pasados de la serie y el valor

actual.

Modelo ARIMA: El modelo ARIMA es una generalizacién del modelo AR que también
incorpora un componente de diferenciacion para hacer que la serie temporal sea estacionaria y un

componente de media mévil (MA) para modelar los errores.

Descomposicion de Series Temporales: La descomposicion de series temporales es un
proceso que consiste en dividir una serie temporal en componentes individuales para entender

mejor los patrones subyacentes. Estos componentes generalmente incluyen tendencia,
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estacionalidad y ruido.

Convolucion: En matematicas la convolucion es una operacion matematica en dos
funciones que produce una tercera funcion. Se define como la integral del producto de las dos

funciones después de que una se refleja sobre el eje y se desplaza.

Distribucion Normal: Es una distribucion de probabilidad que se caracteriza por su forma
simétrica en forma de campana y es descrita por los pardmetros como la media y desviacion

estandar.

Error de Filtrado o Residuos: En términos de filtrado nos referiremos al error de filtrado

o residuo como la diferencia entre la serie original y la serie filtrada, su formula es la siguiente:
Residuo = Yoriginal - Yfiltrada

Varianza: La varianza es una medida estadistica que mide cuanto se alejan los datos de su

valor promedio, es decir, qué tan dispersos estan los valores en una distribucion.

Error Cuadratico Medio (ECM o MSE): Es una medida utilizada para evaluar el
rendimiento de los modelos AR y ARIMA, mide la diferencia promedio entre los valores predichos

y los valores reales.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Es simplemente la raiz cuadrada del MSE y
mide la desviacion estandar de los errores de prediccidn, un RMSE bajo indica una mejor precision

en las predicciones.

Error Absoluto Medio (MAE): Mide la magnitud promedio de los errores absolutos, esta
medida es mas robusta frente a valores atipicos, es utilizada para evaluar el rendimiento de los

modelos AR y ARIMA.
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Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Esta medida proporciona el error de
prediccién como un porcentaje, lo que facilita la comparacion entre diferentes series o variables

con diferentes escalas en los modelos AR y ARIMA.

Python: Es un lenguaje de programacion de codigo abierto utilizado ampliamente en el
desarrollo de aplicaciones web, softwares, la ciencia de datos y el machine learning (ML). Python
fue creado por Guido van Rossum en 1991 y se trata de un lenguaje orientado a objetos, facil de
interpretar y con una sintaxis que permite leerlo de manera semejante a como se lee el inglés.

(Amazon Web Services, Inc., 2024)

2.3 TEORIAS DE SUSTENTO

2.3.1 BASES TEORICAS

Para abordar el problema, es crucial analizar y comprender las tendencias y patrones de los
datos financieros a lo largo del tiempo, esto implica el uso de la teoria de Series de Tiempo, que

se enfoca en el estudio y analisis de datos en funcién del tiempo.

El método de los minimos cuadrados consiste en la obtencion de un hiperplano de forma
que se minimice la suma de los cuadrados de las distancias entre cada una de las observaciones de
la variable y dicho hiperplano a esta distancia se le conoce como residuos. (Vicente Chirivella
Gonzalez, 2015). La idea en general es encontrar una recta o hiperplano si son mas de tres variables

explicativas que pasen lo mas cerca posible de todos los puntos.

(Baba et al., 2024) menciona que los filtros de suavizado polindmico digital de minimos
cuadrados, popularizados por Savitzky-Golay, se utilizan ampliamente para el procesamiento de
sefiales que tienen una mala calidad y contienen altos porcentajes de ruido aleatorio o sistematico
que dificultan la identificacion de patrones y tendencias. El filtro de Savitzky-Golay ha sido
implementado en muchos campos, especificamente en sefiales biomédicas generalmente conocidas
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como no estacionarias, las electroencefalograma y electrocardiograma.

(Abraham. Savitzky y Golay, 1964). En el filtro de Savitzky-Golay, la ventana de ajuste
juega un papel crucial en la determinacion de las propiedades del filtro y su rendimiento. El tamafio
de la ventana define el nimero de puntos de datos que se utilizan para ajustar la funcion polinomial,
una ventana mas grande sugiere una mejor suavizacion del ruido, pero también puede producir un
retardo en la sefial. Por otro lado, un valor de la ventana méas pequefio preserva de mejor manera

la forma de la sefial original, pero puede ser menos efectivo para eliminar el ruido.

(Schafer, 2011) explica que los coeficientes de filtro se calculan durante el proceso de
ajuste del polinomio y determinan cémo se ponderan los puntos de la ventana para obtener el valor
suavizado en un punto especifico, estos coeficientes dependen del orden del polinomio y del

tamafo de la ventana.

(Baba et al., 2024) también menciona que los filtros de Savitzky-Golay se construyen para
ajustar un polinomio a una porcion de ventana de la sefial, el ajuste es mediante el método de
minimos cuadrados, donde posteriormente se reemplaza el punto central de la ventana con el valor

del polinomio para producir una salida suavizada.

Savitzky y Golay propusieron un método de suavizado de datos basados en una
aproximacion polindmica de minimos cuadrados, ambos demostraron que ajustar un polinomio a

un conjunto de muestras de entrada y luego evaluar el polinomio resultante. (Schafer, 2011)

2.3.2 METODOLOGIAS DESARROLLADAS
(Ayres, 1991; Filtrar Y Suavizar Datos - MATLAB & Simulink, 2024) menciona varios
métodos de filtrado y suavizado de datos entre ellos el filtro de media movil que suaviza los datos

sustituyendo cada punto de datos por el promedio de los puntos de datos vecinos definidos dentro
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del lapso de tiempo que especifica cuantos puntos de datos se incluiran en el calculo del promedio.

También menciona el método de suavizado mediante Regresion Local que calcula las
ponderaciones de regresion para cada punto de los datos en un intervalo, donde el valor predictivo
estd asociado al valor de respuesta a suavizar. Los vecinos mas cercanos se definen segun el
intervalo y la distancia en la abscisa, desde el valor de prediccion hasta el valor mas distante dentro

del intervalo.

Por altimo, menciona que la Regresion Local Robusta se utiliza cuando los datos contienen
valores atipicos que pueden distorsionar el comportamiento general de la tendencia. Para abordar
este problema, se aplica un proceso de suavizado robusto que minimiza el impacto de estos valores
atipicos en el analisis, implica calcular ponderaciones adicionales, derivadas de los residuos
obtenidos durante el suavizado por Regresion Local, estas ponderaciones se ajustan mediante una
funcidn bicuadrada, lo que permite asignar un peso adecuado a cada punto de datos, reduciendo la
influencia de los valores atipicos. Si el residuo de un punto de datos es pequefio, se le asigna una
ponderacién cercana a uno, contribuyendo plenamente al suavizado y si el residuo es elevado, la
ponderacidn se aproxima a cero, excluyendo ese punto del calculo y protegiendo asi la tendencia

de las distorsiones causadas por los valores atipicos.

(Ortiz Bravo, V. A., Nleto Arias, M. A., & Castafieda Cardenas, J. A., 2013) afirma que el
filtro de Kalman es un algoritmo que se basa en el modelo de espacio de estados de un sistema
para estimar el estado futuro realizando un filtrado 6ptimo, este filtro no requiere de una frecuencia
de corte especifica debido a que se enfoca en las caracteristicas del ruido como tal permitiendo
filtrar el espectro de frecuencias. El filtro de Kalman es esencialmente una serie de ecuaciones
matematicas que implementan un estimador tipo predictor — corrector que es 6ptimo en el sentido

de minimizar el error estimado de la covarianza, cuando algunas condiciones son dadas.
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(Weng et al., 2020) utilizé imagenes hiperespectrales para determinar la variedad de arroz
utilizando una red de aprendizaje profundo por multiples caracteristicas, de 10 variedades de arroz
de alta calidad en China. Para esto colocé 48 granos de arroz dispuestos en una matriz de 6 filas y
8 columnas, recolectando 90 imagenes para 10 tipos de arroz. Ademas, se analiz6 la textura
mediante imagenes monocromaticas de longitudes de ondas que estan altamente relacionadas con
el arroz. Se realiz6 una correccion de la dispersion multivariante, se aplicaron la variante normal
estandar, el suavizado de Savitzky-Golay y el primer orden para eliminar interferencia espectral,
y se realiz6 un analisis de componentes principales (PCA) para obtener la informacién principal

de las caracteristicas de alta dimension.

2.3.3 HERRAMIENTAS UTILIZADOS

En esta seccion, se describiran las herramientas y enfoques que se utilizaran para analizar
las variables financieras, primero iniciaremos con un analisis EDA de cada variable financiera,
luego filtrar las series temporales financieras mediante el método de Savitzky-Golay vy filtro por
ajuste de Polinomios Locales DEI, analisis de residuos, después la descomposicién de series de
tiempo para comparar la eficiencia de los filtros y por ultimo la implementacion de métodos AR y

ARIMA para evaluar las predicciones utilizando las variables sin filtro y con filtro .

Analisis Exploratoria de Datos (EDA): El analisis exploratorio de datos se realizara con
el propdsito de entender las caracteristicas principales de las variables financieras seleccionadas y
evaluar su comportamiento en relacién con otras instituciones del sistema financiero. El objetivo
del EDA es examinar patrones, identificar distribuciones y explorar posibles relaciones entre las

variables seleccionadas para el estudio.

Filtro de Savitzky-Golay y filtro Ajuste Polinomial Local DEI: se evaluara la eficiencia

de cada uno en el contexto de suavizado de series temporales. Al comparar estos filtros, se
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analizara la capacidad de cada uno para mantener la fidelidad de los datos originales mientras
reduce el ruido, asi como su rendimiento en diferentes escenarios y tipos de datos, permitiendo asi
determinar la eficiencia relativa del filtro de Savitzky-Golay en comparacion con el filtro por

Ajuste Polinomial Local desarrollado por el DEI en la tarea de suavizado de series temporales.

Analisis de la Distribucion de los Residuos: Se analizara la distribucion de los residuos
definidos como la diferencia entre la serie original y la serie filtrada, la distribucidn nos dara que

también se esta filtrando las serie con un grado de polinomio y una ventaja especifica.

Descomposicion de Series Temporales: Se realizard una descomposicién de series
temporales clasica con el método aditivo, para ver la tendencia, la estacionalidad y el ruido, se
evaluard la varianza del ruido para determinar qué método de filtrado es mejor para suavizar las

series y eliminar el ruido.

Predicciones con Método AR y ARIMA: Se realizara la metodologia AR y ARIMA para
hacer predicciones, estas predicciones seran en horizonte de 12 meses, para el entrenamiento de
estos métodos usaremos toda la serie temporal menos los 12 meses que queremos proyectar que

los usaremos como testeo de las predicciones de los modelos.

Prueba de Dickey-Fuller: Es una prueba que permite demostrar la existencia de

estacionariedad, determinando la presencia de raiz unitaria en series de tiempo.

Grafico ACF: El grafico de autocorrelacion proporciona los valores de autocorrelacion
de la serie con sus rezagos. En otras palabras, muestra la relacion de valor presente de la serie con

su valor pasado.

Grafico PACF: El gréafico de autocorrelacion parcial muestra la correlacién de los residuos

con el siguiente valor de retraso, por eso se le llama parcial y no completo ya que a medida que
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elimina las variaciones encontradas antes de encontrar la siguiente correlacion.

Uso de Técnicas de Visualizacion: Se emplearan gréficos y visualizaciones para
identificar patrones, tendencias de las series temporales y sus diferentes filtros. Esto permitira

comprender mejor las diferencias entre las series temporales originales y sus filtros.

Uso de tablas: Se realizan tablas que contengan las diferentes métricas para evaluar el
rendimiento de cada modelo de prediccion, entre estas métricas estan el MSE, RMSE, MAE,

MAPE vy la varianza para evaluar Unicamente el uso del filtro para reducir el ruido.

2.4 MARCO LEGAL

La pagina de la (Comisidon Nacional de Bancos y Seguros, 2024), menciona que:

La Central de Informacion Crediticia, es el sistema administrado por la Comision Nacional
de Bancos y Seguros (CNBS), mediante el cual se consolida la informacion proporcionada por las
instituciones supervisadas de todas las personas naturales y juridicas que adquieren compromisos

u obligaciones crediticias con ellas, de su calidad de deudores, codeudores, avales o fiadores. (s.f.)

Este sistema esta regido por las “Normas Para la Gestion de Informacion Crediticia”,
aprobadas por la Resolucion GES N0.1047/11-06-2013. Estas normas han sufrido en algunos afios
algunas modificaciones y consideraciones, la Gltima actualizacion fue realizada mediante la
Resolucién GRD No0.185/29-03-2022, con el objetivo de promover la gestion de calidad en el
manejo de la informacidn referente a las operaciones crediticias de las instituciones supervisadas,
determinar la responsabilidad de los diferentes estamentos internos en esta tarea y definir reglas
para un funcionamiento adecuado de la Central de Informacion Crediticia (CIC) administrada por

esta Comisioén.

La Comision establece los criterios minimos sobre la administracion de los sistemas de
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informacion crediticia que promuevan el registro oportuno y exacto de las operaciones crediticias
y la generacién de informacion tanto para el uso interno y externo, en especial la generada con

destino a la Central de Informacion Crediticia administrada por esta Comision.

La Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS) no recopila la informacion
directamente de los deudores, sino que la obtiene de las instituciones financieras supervisadas, que
actuan como la fuente primaria de los datos. Estas instituciones son responsables de consolidar y
remitir la informacion de las operaciones crediticias de sus clientes a la Central de Informacion

Crediticia, asegurando que los registros sean precisos y oportunos.

241 MARCO LEGAL NACIONAL
En Honduras, el marco legal que rige la Central de Informacion Crediticia y los sistemas

de informacion relacionados incluye, entre otras disposiciones:

e Ley de la Comision Nacional de Bancos y Seguros (Decreto No0.155-95), establece
las funciones, atribuciones y responsabilidades de la CNBS, entre ellas, la
supervision de las instituciones financieras y la administracion de la Central de

Informacién Crediticia.

e Normas para la Gestion de Informacion Crediticia (Resolucion GES No.1047/11-
06-2013 y sus reformas), regulan los procedimientos para el registro, actualizacién
y manejo de la informacion crediticia, asegurando la calidad, oportunidad y

exactitud de los datos.

e Resolucion GRD No0.185/29-03-2022, es la ultima actualizacién que fortalece la

administracién y operatividad de la CIC.

e Ley de Proteccion al Consumidor (Decreto No.24-2008), protege los derechos de
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los consumidores financieros, incluyendo el acceso a su informacion crediticia y la

correccion de errores en sus registros.

242 MARCO LEGAL INTERNACIONAL

El marco legal internacional aplicable esta relacionado con las mejores practicas y

principios adoptados globalmente para la gestion de informacion crediticia, incluyendo:

e (World Bank, 2011), menciona los Principios Generales para los Sistemas de
Informacion Crediticia del Banco Mundial. Estos principios proporcionan
lineamientos para el desarrollo de sistemas crediticios eficientes, transparentes y

accesibles.

e (Basel Committee on Banking Supervision, 2012) define las Normas del Comité de
Basilea para la Supervision Bancaria donde se incluyen recomendaciones sobre la
gestion del riesgo crediticio y la calidad de los datos que respaldan las decisiones

financieras.

e (Reglamento (UE) 2016/679, 2016), establece el Reglamento General de
Proteccion de Datos (GDPR, por sus siglas en inglés) especifico de la Unién
Europea, fija los estandares de referencia para la proteccion de datos personales,

aplicables en la gestion de informacion crediticia.
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CAPITULO I1l. METODOLOGIA
El presente capitulo es un elemento importante para este proyecto de investigacion, en él
se describe el camino metodoldgico disefiado para el analisis de series temporales financieras, con
un realce en la aplicacion de técnicas avanzadas de filtrado y suavizado para series que presentan
un alto nivel de ruido, la metodologia seleccionada busca garantizar resultados precisos y

confiables, que vayan alineados con los objetivos de esta investigacion.

La metodologia que se opté combina el uso del filtro de Savitzky-Golay y el filtro por
Ajuste Polinomial Local, desarrollado por el Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI),
estas herramientas permitirdn abordar de manera efectiva los desafios al reducir el ruido en las
series temporales financieras, preservando al mismo tiempo las caracteristicas esenciales de los
datos. La seleccion de estos métodos responde tanto en la base tedrica solida como en la capacidad

de acoplarse a diferentes contextos financieros.

En este capitulo se detalla los procesos de implementacion de los filtros mencionados,
incluyendo los criterios y las estrategias para evaluar su desempefio. También, se describen las
caracteristicas de las series temporales analizadas, junto con los procesos de obtencién que

garanticen la integridad y calidad de los datos utilizados en el estudio.

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

La tesis se enfoca en establecer un camino metodoldgico sélido para analizar las series
temporales financieras con un enfoque especifico en la utilizacion del filtro de Savitzky-Golay y
el filtro por Ajuste Polinomial Local desarrollado por el DEI. La definicién y eleccion de la
metodologia esta en sintonia con los objetivos definidos, donde se abordara de manera sélida la

tarea de filtrar o suavizar las series temporales financieras que exhiben un alto nivel de ruido.
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3.2 MATRIZ METODOLOGICA

La matriz metodoldgica constituye una herramienta clave en esta investigacion, ya que

permite organizar y estructurar las etapas del proceso de investigacion de manera clara. Esta matriz

establece una correspondencia directa entre los objetivos de la investigacion y las preguntas

planteadas, este enfoque garantiza que cada componente metodolégico se establezca con el

proposito general del estudio.

En este caso, la matriz metodoldgica se disefi6 considerando el analisis de series temporales

financieras mediante los filtros de Savitzky-Golay y el Ajuste Polinomial Local desarrollado por

el DEI. Cada fila de la matriz revela los elementos necesarios para abordar el problema del ruido

de las series temporales, incluyendo las variables seleccionadas para el estudio, los métodos de

filtrado aplicados y las métricas de evaluacion de los resultados, este esquema facilita el proceso

y garantiza que los procedimientos sean coherentes con los objetivos especificos del estudio.

Tabla 1. Matriz Metodoldgica

Preguntas de

L Objetivos Hipdtesis Metodologias | Herramientas Variables

Investigacion
¢De qué manera la Software
aplicacion del filtro estadistico
de Savitzky-Golay (por ejemplo,

del filtro Evaluar el La presencia de R, Python .
y . 1P yi .). Variables que
desarrollado por el | impacto del uso | ruido o alta T para analisis
Departamento de de los filtros volatilidad en Analisis de las de datos dependen del
Estgdisticas e ara suavizar el | series métricas de los modeladg/ tiempo con
Investigacion de la I[r)uido en las temporales métodos AR y ' componentes
g L empor ARIMA para autorregresivas

CNBS, en predicciones de | financieras o
comparacion con el | modelos afecta _evaluar el Herramientas (!ndlca}dor
andlisis de las cléasicos en negativamente impacto del de financiero a lo
variables sin filtrar, | series Iasg redicciones ruido en las visualizacion largo de una

h ] P predicciones. : ventana de
mejora la precisién | temporales de los modelos de series tiempo)
de las predicciones | financieras. ARy ARIMA. temporales. P
en series
temporales
financieras? Bibliotecas
¢Cual es la Determinar Existe una Uso de una especificas Variables
configuracién cudles tipos de | ventanay un metodologia para modelos | financieras
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Optima de los
filtros en términos
de grado del
polinomio y
tamafio de ventana
para el analisis de
series temporales
financieras?

ventanas y
grados de
polinomios son
Optimos para
ajustar los
filtros.

grado del
polinomio que
permiten
minimizar el
error de ajuste y
mejorar la
precision en la
identificacion
de patrones y
tendencias en
sefiales ruidosas

para determinar
el nimero de
ventana y grado
de polinomio
Optimo.

¢ Qué tan efectiva
es la aplicacion del
filtro de Savitzky-
Golay en
comparacion con el
filtro desarrollado
por el
Departamento de
Estadisticas e
Investigacion de la
CNBSen la
reduccion de ruido
sin pérdida de
detalles criticos en
la sefial?

Determinar la
capacidad de los
filtros para
suavizar las
series de tiempo
y la eliminacion
del ruido
presente.

El filtro de
Savitzky-Golay
es mejor que el
filtro
desarrollado por
el DEI.

Interpretacion
de todas las
métricas para
evaluar el
rendimiento de
las predicciones
y dela
disminucion del
ruido.

¢Cudl es el impacto

Evaluar como la
descomposicion
de series
temporales en
sus

La
descomposicion
de una serie
temporal mejora

Aplicar técnicas
de

de prediccion,
series
temporales y
filtrado.

filtradas

Variables
financieras,
predicciones,
meétricas de los
modelos y la
varianza para
evaluar la
disminucion del
ruido.

Variables de la
serie temporal

de la componentes L descomposicion (tendencia,
L : la precision y la - . .
descomposicion de | (tendencia, efectividad en la de series estacionalidad,
una serie en la estacionalidad y I temporales con componente
< X deteccion de P ;
deteccion de residuos) . la técnica de irregular) en la
. . . anomalias al " s
anomalias en series | mejora la o modelo aditivo descomposicién
. permitir una -
temporales? capacidad de : e 0 y deteccion de
identificacion R :
detectar . multiplicativo. anomalias.
. mas clara de los
anomalias en
. componentes
una variable
temporal.

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

3.3 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

El estudio se enfoca en variables financieras representadas como series de tiempo con
periodicidad mensual con un periodo de hasta casi 8 afios que inicia de enero 2017 hasta septiembre
2024, obtenidas de la pagina de la CNBS en datos abiertos. Estas variables financieras abarcan
cualquier cantidad o medida cuantificable utilizada para analizar, evaluar o gestionar aspectos

relacionados con las finanzas de una empresa, entidad o individuo. Este estudio no se enfoca en la
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tipologia de la variable bajo un contexto financiero o econdémico, la Gnica premisa crucial que estas
variables deben cumplir es la de presentar una alta volatilidad y un ruido alto ya que el interés
principal es analizar como estas variables financieras se ven impactadas e influenciadas a lo largo
del tiempo, proporcionando asi una comprension mas precisa de como su comportamiento y

dindmicas subyacentes se ven afectadas.

Transacciones
’ de Depositos
Sistema Vari
ariables .
L a

Financiero Financieras —| Saldo Depdsitos
Cartera de
’ Préstamos

Figura 3: Esquema de las Variables de Estudio

Series
Temporales
con presencia de
Ruido Alto
ylo
Alta Volatilidad

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
3.3.1 DATOS ABIERTOS CNBS

La Comisidn Nacional de Bancos y Seguros (CNBS) en su pagina web principal, ofrece un
portal de Datos Abiertos, el cual se encuentra alineado con los principios de transparencia y acceso
a la informacidn publica. Este portal es parte de la iniciativa de Gobierno Abierto y tiene como
objetivo facilitar el acceso a datos financieros y estadisticos relevantes, tanto para investigadores
como para el publico en general. Los datos disponibles abarcan informacion sobre el desempefio
de las instituciones supervisadas, estadisticas del sistema financiero, indicadores econémicos, y

otra informacion relevante que contribuye al andlisis y la toma de decisiones informadas.
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£5¢0 DATOS
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Figura 4: Portal de Datos Abiertos CNBS
Fuente: (Pagina Web, 2024)

Costos y
Comisiones

Aula
ABIERTOS @ Yol

Dentro del portal Datos Abiertos se encuentran 9 organizaciones que en la plataforma de

CKAN son usadas para crear, gestionar y publicar colecciones de conjuntos de datos. Los datos

que nos interesan se encuentran en la organizacién del Sistema Financiero ahi encontraremos los

conjuntos de datos de los cuales extraemos las muestras para nuestro analisis.

9 organizaciones encontradas

Catélogos Educacion e In- Fondos de Pen-
3 Conjuntos de Datos clusion Finan- siones Privados
ciera y Género 2 Conjuntos de Datos

1 Conjunto de Datos

Organizaciones

Privadas de Otras Institucio-

Desarrollo nes Financieras

Financieras 4 Conjuntos de Datos
1 Conjunto de Datos

Figura 5: Organizaciones en Datos Abiertos CNBS
Fuente: (Pagina Web, 2024)

Ordenar por:

Instituciones de
Seguros
4 Conjuntos de Datos

Sistema
Financiero

15 Conjuntos de
Datos

Nombre Ascendente

Mercado de
Valores
3 Conjuntos de Datos

Sistema
Supervisado
1 Conjunto de Datos
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3.4 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

La operacionalizacion de las variables financieras implica definir y medir de manera
precisa las caracteristicas de estudio en esta investigacion ya que, en el contexto de las series
temporales financieras con alta volatilidad y ruido, la operacionalizacion de las variables

financieras debera incluir los siguientes aspectos.

Definicion de Variables: Identificar las variables financieras de interés, como saldos de

cuentas bancarias, tasas de interés, etc.

Medicién de Variables: Establecer la unidad de medida para cada variable ya sea en
dolares o lempiras para saldos de cuentas bancarias y porcentaje para tasas de interés. Asi mismo,
determinar la periodicidad de la medicion (mensual, trimestral, anual) segun la disponibilidad de

datos.

Captura de Volatilidad y Ruido: Utilizar medidas estadisticas como la desviacion
estandar, el coeficiente de variacion o la amplitud para capturar la volatilidad de las variables
financieras. Aplicar técnicas de suavizado o filtrado y descomposicion de series para reducir el

ruido y hacer mas evidentes las tendencias subyacentes.

Segmentacion de Datos: Dividir los datos en periodos especificos (por ejemplo, trimestres

0 afios) para analizar cambios y patrones a lo largo del tiempo.

Analisis de Tendencias y Patrones: Emplear métodos como el analisis de series
temporales, gréaficos de tendencia y analisis de ciclo para identificar patrones estacionales,

tendencias y comportamientos irregulares.
Validacion y Consistencia: Verificar la consistencia y la validez de los datos recopilados.

Tabla 2. Matriz de Procesos

Etapa Actividades Herramientas/Métodos
Los datos se obtuvieron de los
conjuntos de datos abiertos que
Preparacion y recopilacion mantiene al pablico la CNBS

de los datos e . . . La CNBS tiene un departamento que
Verificacion de la calidad, consistencia e e . . .
verifica la calidad, consistencia e

integridad de los datos. integridad de la informacidn.

Recopilacion de los datos financieros de
periodicidad mensual.

Anélisis exploratorio de las variables
financieras para ver su distribucion,
tendencias en un mes especifico.
Ajustes e implementacion de | Implementacion de las metodologias de Métodos estadisticos matematicos

Analisis EDA de las
variables financieras

Gréficos de barras, gréficos de lineas,
gréficos circulares.
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los filtros propuestos

filtrados de las series temporales
financieras.

usados para filtrar las series
temporales.

Ajustes de los parametros del filtrado o
suavizado de las series temporales
financieras.

Técnicas de ajustes de los parametros

Programar el algoritmo de la
implementacion de los modelos de
filtrado

Implementacion de la
descomposicion de las series
temporales

Descomponer las series temporales de
cada variable en sus componentes de
tendencia, estacionalidad y ruido.

Programar el algoritmo de la
implementacién de la
descomposicion de series temporales.

Analisis predictivos con
metodologias AR y ARIMA

Realizar los andlisis predictivos con las
series filtradas y originales para
comparacion.

Programar el algoritmo de
entrenamiento y testeo de las
predicciones de cada variable

Validacion y evaluacion de
los resultados

Evaluar qué metodologia de filtrado tiene
las mejoras métricas al implementar los
filtros y evaluar el rendimiento de las
series filtradas con sus proyecciones.

Interpretacion de las métricas para
evaluar el rendimiento de los filtros y
las proyecciones de cada variable

Conclusiones y
recomendaciones

Detallar las conclusiones y
recomendaciones derivadas del analisis
de resultados

Responder a las preguntas de
investigacion, incluyendo las
hipétesis planteadas.

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

3.5 HIPOTESIS

En el contexto de la investigacion y andlisis de las series temporales financieras, es

importante formular las hipétesis porque guian el estudio y la interpretacion de los resultados, es

por eso nos hemos planteado algunas hipotesis tales como:

Al evaluar el impacto del ruido en las predicciones de modelos clasicos nos planteamos

- Hipdtesis nula (HO): La presencia de ruido o alta volatilidad en series temporales
financieras no afectan negativamente las predicciones de los modelos AR y
ARIMA.

- Hipotesis alternativa (H1): La presencia de ruido o alta volatilidad en series
temporales financieras afectan negativamente las predicciones de los modelos AR

y ARIMA, disminuyendo su precision y exactitud.

Al determinar cuales son los tipos de ventanas y grados de polinomios para ajustar los

filtros, planteamos lo siguiente.
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Hipotesis nula (HO): No existe una ventana y un grado del polinomio que permiten
minimizar el error de ajuste y mejorar la precision en la identificacion de patrones

y tendencias en sefiales ruidosas.

Hipdtesis alternativa (H1): Existe una ventana y un grado del polinomio que
permiten minimizar el error de ajuste y mejorar la precision en la identificacion de

patrones y tendencias en sefiales ruidosas.

Al analizar la capacidad de los filtros planteados en este estudio para suavizar las series

temporales para eliminar el ruido presente, nos planteamos lo siguiente.

Hipotesis nula (HO): El filtro de Savitzky-Golay es mejor que el filtro desarrollado

por el DEI en la reduccion de ruido sin pérdida de tendencias adyacentes.

Hipdtesis alternativa (H1): El filtro de Savitzky-Golay no es mejor que el filtro
desarrollado por el DEI en la reduccion de ruido sin pérdida de tendencias

adyacentes.

Por altimo, al analizar el impacto de la descomposicion de series temporales en la deteccion

de anomalias, nos planteamos lo siguiente.

Hipotesis nula (HO): La descomposicién de una serie temporal no mejora la

precision y la efectividad en la deteccidn de anomalias.

Hipdtesis alternativa (H1): La descomposicion de una serie temporal mejora la
precision y la efectividad en la deteccidon de anomalias al permitir una identificacion

mas clara de los componentes.

3.6 ENFOQUE Y METODOS

3.6.1 ENFOQUE

El enfoque de esta investigacion sera de tipo cuantitativo ya que busca comprender el

impacto del ruido y la alta volatilidad presente en las series temporales financieras y como esto

afecta las predicciones. La comprension del impacto del ruido, la alta volatilidad y la mejora en

las predicciones se abordaran mediante el uso de los filtros de Savitzky-Golay y el desarrollado
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por el DEI.

3.6.2 ALCANCE

El alcance de esta investigacion es de tipo correlacional — explicativo, experimental y
longitudinal. Experimental, porque se analiza como el uso de dos filtros para suavizar series
temporales (Savitzky-Golay y el desarrollado por el DEI) impacta en las predicciones realizadas
con los modelos AR y ARIMA. Longitudinal, porque el analisis abarca un periodo de tiempo
extendido, permitiendo observar cémo el comportamiento de las series temporales y las
predicciones evolucionan a lo largo del tiempo, antes y después de aplicar los filtros. Correlacional
y explicativo, porque ademas de evaluar la relacion, se busca identificar qué filtro reduce mejor el
ruido o volatilidad de las series temporales y como el filtro mejora o afecta las caracteristicas de

las series y su impacto en las predicciones.

3.6.3 DISENO

De acuerdo con su naturaleza la investigacion se alinea con un disefio experimental porque
se manipulan variables con la aplicacion de los filtros de Savitzky-Golay y el desarrollado por el
DEI y se evaltan el impacto que tienen sobre las predicciones. Asi mismo, es no experimental
longitudinal ya que se recolectan datos en diferentes momentos o periodos para hacer inferencias

respecto al cambio, sus determinantes y consecuencias.

3.7 DISENO DE LA INVESTIGACION

En este capitulo, se detalla el disefio metodoldgico, el disefio investigacion esta
estructurado de manera sistematica y coherente, con el propésito de alcanzar los objetivos

planteados y responder a las preguntas de investigacién de manera efectiva.
3.7.1 POBLACION

La poblacion de estudio estard constituida por datos financieros historicos disponibles

publicamente, obtenidos Gnicamente de la CNBS (Comision Nacional de Bancos y Seguros, 2024).
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Incluye todas las variables financieras reportadas por las instituciones supervisadas, lo que

proporciona un marco amplio y diverso para el analisis. La poblacion considerada en este estudio

esta conformada por la estructura del Sistema Financiero, que abarca 15 conjuntos de datos

principales. Cada uno de estos conjuntos incluye multiples subconjuntos o recursos especificos,

los cuales se detallan a continuacion:

1. Préstamos Vigentes y Nuevos por Destino.

Préstamos
Préstamos a Detalle

Préstamos (Desde enero 2024)

Préstamos Detalle (Desde enero 2024)

2. Indicadores.

3. Boletin de Datos de la Central de Informacion Crediticia.

Indicadores (hasta diciembre 2016)
Indicadores (desde enero 2017)

Indicadores (desde enero 2024)

Cartera Total por Género
Deudores por Institucion Género
Deudores por Tipo Crédito Género
Cartera Total por Categoria
Cartera Total CIC

Cartera Total por Categoria

Cartera Total por Categoria Moneda

4. Estados Financieros.

Balance General Prudencial

Estado de Resultado Prudencial
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10.

11.

12.

13.

e Balance General
e Estado Resultado
Tasas por Destino de Fondos BCH.
e Tasas BCH
Tasas de Interés Maximas y Minimas aplicadas en el mes.
e Tasas
Ranking.
e Ranking
Transacciones Financieras en Cuentas de Dep0ositos por Institucion.
e Transacciones depdsitos
Tarjetas de Débito en el Mercado por Institucion.
e Tarjetas de Débito en Circulacion
Comportamiento de Tarjetas.
e Comportamiento TC
e Comportamiento TC (en base a balance)
Depdsitos a Término.
e Depositos por Escala
e Depositos por Institucion
e Depositos por Distribucion Geogréafica
Tarjetas de crédito en el Mercado.
e Tarjetas Mercado
e Tarjetas Monto Otorgado
Depdsitos de Ahorro.
e Depositos por Institucion
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e Depositos por Escala
e Depositos por Distribucion Geogréafica
14. Depositos a la Vista.
e Depositos por Institucion
e Depositos por Escala
e Depositos por Distribucion Geogréfica
15. Tasas Pactadas/ Depdsitos a Término por Vencimiento y Monto.
e Tasas Pactadas entre Depdsitos a Término
e Tasas Pactadas entre Depositos a Término al Mes

Estos conjuntos contienen variables que presentan una naturaleza dinamica, ya que su
actualizacion se realiza con periodicidad mensual o trimestral, dependiendo de su tipologia. Esto
implica que el nimero total de variables dentro de la poblacion no es constante ni facilmente
determinable, dado que cada conjunto de datos varia en tamafio y composicion segun el periodo
de analisis. La heterogeneidad en la periodicidad y en el volumen de informacidn de cada conjunto
afiade complejidad al proceso de definicion y delimitacion exacta de la poblacion estudiada, ya

que las actualizaciones periddicas generan cambios constantes en su estructura y contenido.

3.7.2 MUESTRA

Dado el extenso conjunto de variables financieras y su historico registrado por la CNBS
(Comision Nacional de Bancos y Seguros, 2024), se seleccion6 una muestra no probabilistica
altamente representativa de las variables con mayor volatilidad y ruido dentro de los datos
financieros. Esta eleccidn no se baso en la tipologia de las variables ni en su contexto financiero o
econémico, sino que estuvo alineada con los objetivos del estudio centrandose Unicamente en
analizar variables financieras que presentan altos niveles de ruido y volatilidad, permitiendo
responder con precision y eficiencia a las hipotesis y preguntas planteadas en la investigacion,

garantizando que los hallazgos sean relevantes y precisos.
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Tras un analisis exploratorio de las variables, se identifico que la muestra, compuesta por
variables que cumplen con los criterios de alto ruido y volatilidad, abarca tres subconjuntos de los

15 conjuntos de datos principales, los cuales se describen a continuacion:

1. Boletin de Datos de la Central de Informacion Crediticia.
e Cartera Total CIC
2. Depositos de Ahorro.
e Depdsitos por Institucion
3. Transacciones Financieras en Cuentas de Depdsitos por Institucion.

e Transacciones dep6sitos
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Figura 6. Proceso de Seleccion de la Muestra para el Estudio de Variables Financieras
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

3.7.3 TECNICAS DE MUESTREO

La muestra serd seleccionada mediante un Muestreo a Conveniencia con el objetivo de
abarcar diferentes periodos de tiempo y tipos de datos financieros relevantes, y limitar que la
muestra contenga series temporales financieras que exhiben una alta volatilidad y ruido

significativo.
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3.8 TECNICAS, HERRAMIENTAS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS

Para abordar el anélisis de series temporales financieras y la evaluacion de los efectos del
ruido alto, la deteccion de anomalias y la eficacia de los métodos del filtrado se implementara una
serie de técnicas, herramientas especificas y procedimientos adecuados para alcanzar los objetivos

planteados, dentro de las principales técnicas, herramientas y procedimientos.
3.8.1 TECNICAS

Recopilacion de datos:

Los datos utilizados en este estudio fueron obtenidos del apartado de datos abiertos en la
pagina web de la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS) y descargados en formato CSV.
Posteriormente, se llevd a cabo un proceso de depuracion y seleccién de la muestra, asegurando
que ésta cumpliera con las caracteristicas de alto nivel de ruido y volatilidad. Este procedimiento
tuvo como propoésito garantizar que los datos sean adecuados para mejorar la precision y la

representatividad de los modelos desarrollados.
Analisis Exploratorio de Datos (EDA):

Se llevara a cabo un analisis descriptivo para explorar las caracteristicas principales de las
series temporales financieras. El proposito central del EDA (Andlisis Exploratorio de Datos) es
comprender la posicion y el comportamiento de cada institucion financiera involucrada, con

énfasis en las variables seleccionadas para el estudio.
Descomposicion de series temporales:

Se realizara la descomposicion de series temporales, es una técnica que permite dividir una
serie en sus componentes fundamentales, lo cual facilita la comprension y analisis del

comportamiento subyacente.

Andlisis predictivo:
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Se realizaron andlisis predictivos utilizando modelos clasicos como AR y ARIMA, asi
mismo, se aplicardn modelos de suavizado o filtrado como el de Savitzky-Golay y el desarrollado

por el DEI para pronosticar valores futuros y evaluar la precision de las predicciones.
Analisis Comparativo:

Se llevara a cabo un analisis comparativo para comparar el desempefio de diferentes
métodos de filtrado en términos de reduccidén de errores y mejora de la precision en las

predicciones con las métricas de cada modelo.

3.8.2 HERRAMIENTAS
Para la extraccion de las variables, aplicacion de los filtros y entrenamientos de los modelos

predictivos AR y ARIMA, se utilizaron herramientas claves en este proceso:

Aplicacion de Excel: Este instrumento fue empleado para la depuracion de datos, la
selecciéon de variables que conformaron la muestra del estudio y la realizacion del Analisis
Exploratorio de Datos (EDA). Ademas, se utilizd para generar graficos que ilustran las
caracteristicas principales de las variables y para elaborar tablas que presentan las métricas

utilizadas en la evaluacién de los modelos.

Entorno Jupyter Notebook: EIl entorno Jupyter Notebook sera una herramienta clave
utilizada a lo largo de esta investigacion. Jupyter es un entorno interactivo que permite ejecutar
cddigo Python de manera eficiente y flexible, facilitando la integracion de mdltiples procesos

analiticos en un solo espacio de trabajo.

Entre las funcionalidades principales de Jupyter Notebook destaca su compatibilidad con
librerias especializadas como Pandas, NumPy, Statsmodels, SciPy y Scikit-Learn. Estas

herramientas seran esenciales para llevar a cabo tareas criticas, como el analisis y procesamiento
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de datos, la aplicacion de los filtros propuestos, y la descomposicion de las series temporales.

Adicionalmente, Jupyter permitird entrenar los modelos predictivos AR y ARIMA con

precision, evaluando su desempefio en el mejoramiento de las predicciones.

3.8.3 PROCEDIMIENTOS APLICADOS
Esta seccion detalla los métodos implementados en el analisis de las series temporales
financieras, abarcando la aplicacion de filtros, la descomposicion de las series y el uso de modelos

de prediccion.

3.8.4 FILTROS APLICADOS

Para suavizar y reducir el ruido presente en las series temporales, se emplearon filtros,
como el filtro de Savitzky-Golay y el filtro desarrollado por el Departamento de Estadisticas e
Investigacion (DEI). Ambos fueron aplicados con el prop6sito de mejorar la calidad de las series

y facilitar la identificacién de patrones subyacentes.

3.8.5 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO

Se realizé la descomposicion de las series temporales en sus componentes principales:
tendencia, estacionalidad y ruido. Este procedimiento permitié analizar cada componente por
separado, proporcionando una comprension mas clara de los factores que afectan el

comportamiento de las series.

3.8.6 MODELOS DE PREDICCION

En esta etapa se implementaron y evaluaron modelos AR (Autoregresivo) y ARIMA,
seleccionados por su capacidad para capturar la dinamica temporal y realizar predicciones basadas
en los datos histdricos. Estos modelos fueron entrenados y validados utilizando métricas para

medir su precision y eficacia de cada uno de los filtros en la reduccién del ruido.
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3.9 FUENTES DE INFORMACION

Las fuentes de informacion proporcionan datos directos y actualizados que son
fundamentales para llevar a cabo un anélisis riguroso y obtener conclusiones solidas en el estudio

de series temporales financieras.

3.9.1 FUENTES SECUNDARIAS

De acuerdo con la Ley de la Central de Informacion Crediticia, todas las instituciones
financieras estan obligadas a reportar la informacion requerida por la Comision Nacional de
Bancos y Seguros (CNBS). Esta normativa garantiza la disponibilidad de datos actualizados y

precisos sobre las operaciones financieras realizadas en el pais.

La CNBS recopila y verifica exhaustivamente los datos reportados por las instituciones
financieras supervisadas. Una vez finalizado este proceso, el equipo de tecnologia de la CNBS
genera conjuntos de datos organizados que se ponen a disposicion publica a traves del apartado de
Datos Abiertos en la pagina web oficial de la institucion (Comisién Nacional de Bancos y Seguros,

2024).

Esta practica se sustenta en la reputacion y autoridad de la CNBS como ente regulador del
sistema financiero, garantizando que los datos sean confiables, actualizados y relevantes para el
analisis de series temporales financieras. Ademas, al publicar estos datos en un formato accesible,
se promueve la transparencia y se fomenta la posibilidad de replicar y validar los resultados de

investigaciones, fortaleciendo el rigor y la credibilidad en el sector financiero.

59



CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS
El analisis de los datos recopilados y la presentacion de los resultados, representan una fase
primordial en la investigacion, ya que permite la revelacion de las relaciones y efectos de las
variables en estudio, proporcionando una base empirica que sustente las conclusiones del estudio.
Esto fortalece la credibilidad y relevancia de la investigacion, permitiendo que los hallazgos
puedan ser utilizados para formular nuevas teorias y contribuir al desarrollo de conocimientos en

el area.

En este capitulo se presentan los hallazgos derivados del analisis de datos recopilados, con
el objetivo de responder a las preguntas de investigacion planteadas y de validar o refutar las
hipétesis formuladas en el estudio. Los resultados obtenidos representan una traduccion directa de

los datos, permitiendo una comprensién mas profunda de la problematica abordada.

En particular, este analisis es fundamental para comparar la efectividad del filtro de
Savitzky-Golay con el filtro desarrollado por el Departamento de Estadisticas e Investigacion
(DEI) de la CNBS, ambos aplicados a variables con altos niveles de ruido. A través de estos
andlisis se busca identificar cuél de los dos métodos de filtrado es mas efectivo en la reduccion del
ruido sin pérdida de informacion relevante y se evalta cémo cada filtro impacta en la precision de
las predicciones, lo cual resulta esencial para validar la utilidad de los datos en aplicaciones

analiticas y predictivas.

4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

El proceso de recoleccidn de datos se realizo a través de la pagina web de la Comision
Nacional de Bancos y Seguros (CNBS), especificamente en el apartado de datos abiertos en
CKAN. Segtin la pagina web de la CNBS, “esta plataforma hace que los datos sean accesibles y

utilizables al proveer herramientas para publicar, compartir, encontrar y usar los datos (incluyendo
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almacenamiento de datos y provision de APIs de datos robustas). CKAN esta orientada a
proveedores de datos (gobiernos nacionales y regionales, compariias y organizaciones) que desean

hacer sus datos abiertos y disponibles” (Acerca De - Datos Abiertos, 2024).

La idea de utilizar datos de cddigo abierto es para garantizar que la fuente esté disponible
y la transparencia de los datos, asegurando que la informacion utilizada sea confiable y actualizada.
En la plataforma CRAI de la CNBS existen diversos conjuntos de datos, que van desde estados
financieros, indicadores, detalles de préstamos, tasas de interés, transacciones de depositos,

comportamiento de tarjetas de crédito y numero de tarjetas en el mercado, etc.

La informacion presentada por la CNBS es recopilada a través de capturadores de datos,
donde las instituciones supervisadas cargan la informacidn segun la periodicidad establecida por
el ente regulador. Este proceso de carga es fundamental, ya que garantiza que los datos se obtengan
de manera sistematica y en los plazos requeridos, una vez recopilados, los datos pasan por una
serie de filtros disefiados para validar su precision, consistencia y completitud, asi como para
asegurar que estén actualizados. Es importante destacar que, en ningin momento, la CNBS
modifica o altera los datos reportados por las instituciones, garantizando la integridad y la
fiabilidad de la informacidn, permitiendo que los andlisis posteriores se basen en datos auténticos

y verificables.
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Figura 7. Diagrama de Recoleccion, Limpieza, Transformacion y Depuracion de Datos
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

4.2.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA)

Primero, realizamos un Analisis Exploratorio de Datos (EDA) de las variables
seleccionadas de la poblacion, que incluyen cartera, depdsitos y transacciones de depdsitos. Para
asegurar la consistencia del andlisis, consideramos Unicamente el sector de Bancos Comerciales

dentro de las instituciones supervisadas, conformado por 15 bancos. Este analisis busca entender
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las diferencias en el comportamiento de las variables entre los bancos del sector, con el objetivo
de detectar heterogeneidades que puedan ser indicativas de particularidades operativas, estrategias
comerciales o niveles de exposicion al riesgo en cada institucion.
4.2.1.1 ANALISIS EDA DE LA CARTERA DE PRESTAMOS DE
MICROCREDITO

Los bancos como POPULAR, BANPAIS, BANHCAFE y AZTECA, con cifras al cierre
del mes de septiembre 2024, son las Unicas instituciones que mantienen una cartera de
microcréditos. El analisis EDA muestra que el banco con mayor saldo de cartera de microcréditos
es el banco POPULAR con L.1,911 millones, seguidos por BANRURAL con L.733 millones,
BANPAIS con un monto de L.206 millones, BANHCAFE con L.131 millones y por ultimo

AZTECA con solo L.2 millones.
2,500
2,000 1,911
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733
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206 131
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POPULAR BANRURAL BANPAIS BANHCAFE AZTECA

Figura 8. Saldos de Cartera de Microcréditos por Banco
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

4.2.1.2 ANALISIS EDA DE LA CARTERA DE PRESTAMOS, DESTINO
INDUSTRIA

Al cierre de septiembre 2024, la cartera de préstamos con destino a la Industria, que
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FICOHSA lidera con un valor superior de L.15,449 millones, seguido de BANCATLAN con
L.6,257 millones, y BAC CREDOMATIC con L.4,065 millones, seguidos de BANCOCCI y
BANPAIS que registran L3,531 millones y L.3,018 millones, respectivamente, mientras que
DAVIVIENDA alcanza los L.1,978 millones. Las cifras de los demas bancos son
considerablemente menores, como BANRURAL con L.711 millones, y varios, incluyendo

PROMERICA y CUSCATLAN, con valores inferiores a L200 millones.

FiconsA N 15,449
BaNcATLAN [ 6,257
BAC cReDOMATIC [ 4,065
sancocc [ 3531
BaNPAls [ 3,018
DAVIVIENDA [ 1,978
BANRURAL ] 711
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LAFISE ] 447
HONDURAS || 425
BANHCAFE | 169
PROMERICA | 103
CUSCATLAN | 66
POPULAR 11
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Figura 9. Saldos de Cartera de Destino Industria por Banco
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

4.2.1.3 ANALISIS EDA DEL SALDO EN DEPOSITOS
Al cierre de agosto 2024, con mayor saldo de depdsito lo lidera BANCOCCI con un saldo
de L.80,298 millones, seguido por BANCATLAN con un saldo de L.53,913 millones y BAC
CREDOMATIC con un saldo de L. 40,876 millones. FICOHSA y BANPAIS también tienen
saldos significativos, con L.35,904 millones y un L.28,557 millones, respectivamente, mientras
que DAVIVIENDA alcanza un saldo de L.15,963. Los bancos restantes tienen saldos de depésitos

mucho menores, como LAFISE con L.5,711 millones y BANRURAL con L.4,665 millones.
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Instituciones como AZTECA, POPULAR y HONDURAS mantienen un saldo menor de L.2,000

millones en depositos.
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Figura 10. Participacion de los Depositos por Banco
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

4.2.1.4 ANALISIS EDA DE TRANSACCIONES DE DEPOSITOS A CUENTAS
DE AHORRO

Al cierre de agosto 2024, se presenta el nimero de transacciones de depdsitos a cuentas de
ahorro de distintos bancos siendo BAC CREDOMATIC el lider con 16,198 mil transacciones,
seguido por BANPAIS con 10,352 mil y BANCOCCI con 9,774 mil. FICOHSA y BANCATLAN
también registran cifras importantes, con 7,749 mil y 5,561 mil transacciones, respectivamente.
Los demas bancos tienen volumenes significativamente menores, como DAVIVIENDA con 1,351
mil y CUSCATLAN con 1,314 mil, mientras que instituciones como BANRURAL vy

HONDURAS tienen menos de 100 mil transacciones.
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Figura 11. Numero de Transacciones de Depésitos a Cuentas de Ahorro por Banco
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

4.3 ANALISIS DE LA METODOLOGIA APLICADA

En esta seccion, se presentan los resultados obtenidos al analizar cada uno de los
componentes del filtrado, el analisis de los residuos, la descomposicion de series temporales y, por
altimo, la aplicacion de los métodos AR y ARIMA para realizar proyecciones sobre las series
filtradas de las variables financieras seleccionadas en la muestra. Antes de iniciar el analisis, es
fundamental determinar de manera general el tamafio de la ventana y el grado del polinomio que
se emplearan para ajustar los parametros de los filtros, asi mismo, se estableceran algunos criterios
para el método AR y ARIMA. Esto nos permitird implementar una metodologia uniforme para

cada variable y, asi, comparar los resultados obtenidos bajo un mismo contexto de ajuste.

(Dombi y Dineva, 2020) explican que el tamafio de la ventana para el filtro Savitzky-Golay

se define como M = 2m + 1 donde m es la mitad del tamafio de la ventana. La seleccién del
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tamano de la ventana (M) y el grado del polinomio (k) en el filtro Savitzky-Golay debe adaptarse

a la escala y las caracteristicas frecuenciales de la sefial a analizar.

En relacion con lo anterior, y tomando en cuenta el andlisis frecuencial de las series
temporales, se ha determinado el tamafio de la ventana y el grado del polinomio de la siguiente

manera:

e Se desea realizar una proyeccion de 12 meses por lo cual es necesario elegir un
tamario de ventana que cubra hasta 12 meses, lo que permitira identificar tendencias
anuales sin perder la variabilidad mensual, segun la férmula m = 6 es la mitad del

tamano de la ventana, por tanto, usaremos un tamafio de ventana de M = 13 meses.

e El grado del polinomio (k) dependera del nivel de suavizacion deseado y de la
flexibilidad requerida para ajustar las fluctuaciones dentro de cada ventana. Un
grado de polinomio mas alto permite un ajuste mas flexible, pero también aumenta
el riesgo de sobreajuste. Estudios sobre el “Filtrado adaptativo Savitzky-Golay y
sus aplicaciones” sugieren que para una ventana mayor a M > 11 se use un grado

de polinomio de k = 5 (Dombi y Dineva, 2020).

Para el caso del método AR (Auto Regresivo) se considerd usar 12 valores anteriores de la
serie para hacer las predicciones, se hizo este ajuste ya se realizaran predicciones con una ventana
de 12 meses hacia adelante. Por ultimo, en el caso de la metodologia ARIMA (Modelo
Autorregresivo Integrado de Media Movil), se realiz para cada variable una prueba de Dickey-
Fuller para determinar si la serie es estacionaria, para las series que no eran estacionarias se les
aplico una primera y/o segunda diferencia, dependiendo la particularidad de cada una de la serie,

al aplicar la prueba se observé que las series de cada variable son estacionarias con su segunda
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diferencia. Aunado a lo anterior, se realizd un analisis de series temporales que utiliza la funcion
de autocorrelacion (ACF) y la funcion de autocorrelacion parcial (PACF). Estas funciones las
interpretamos en forma de graficos para identificar los pardmetros de los componentes

autorregresivos (AR) y de promedio movil (MA) en los modelos ARIMA.

En general, para los métodos AR y ARIMA se dividio la serie de tiempo en dos conjuntos
de datos; data de entrenamiento y data de testeo. Esta division se realizd con el objetivo de poder
verificar la eficacia de cada modelo testeando los datos proyectados con los datos originales para

cada metodologia.

4.3.1 ANALISIS DE LA CARTERA DE PRESTAMOS DE MICROCREDITO DE
BANHCAFE

Para esta seccion se analizara la cartera de préstamos de microcrédito del banco

BANHCAFE siguiendo la metodologia propuesta anteriormente.

4.3.1.1 FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR
POLINOMIO LOCAL DEI PARA LA SERIE DE BANHCAFE

Al aplicar el filtro de Savitzky-Golay (Figura 12) y el filtro de ajuste DEI (Figura 14) a la
serie de tiempo de los préstamos de microcrédito de BANHCAFE, se pueden observar diferencias
significativas entre ambos enfoques. En ambos graficos, la linea azul representa la serie original,
mientras que la linea roja punteada indica la serie filtrada, asi mismo, se muestra las distribuciones

de los residuos de ambos filtros (Figura 13 y Figura 15).
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Figura 12. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie de Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 13. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a
la Serie de Microcréditos BANHCAFE

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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El filtro de Savitzky-Golay sigue de manera mas ajustada las fluctuaciones de la serie
original, capturando picos y cambios bruscos con mayor fidelidad. En cambio, el filtro DEI tiende
a suavizar mas los picos y valores extremos, lo que resulta en una serie mas estable y menos volatil.
Al analizar la distribucion de los residuos (diferencia entre la serie original y la filtrada), se observa
que, para el filtro de Savitzky-Golay, la curva de densidad empirica (azul) estd mas ajustada a la
normal tedrica (roja). Por su parte, los residuos del filtro DEI presentan una mayor variabilidad, lo
que sugiere que este filtro podria estar realizando una suavizacién mas agresiva, afectando algunas

caracteristicas de la serie original.

Serie Original y Filtrada DEI - BANHCAFE (Microcréditos)
le8

—— Serie Original
—==- Serie Filtrada

1.6 4

1.4 4
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Figura 14. Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 15. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie de
Microcreditos BANHCAFE

En general, el filtro desarrollado por el DEI parece disminuir mejor el ruido presente en la
serie original, lo que sugiere que es mas efectivo para suavizar la serie. Sin embargo, esta
suavizacién podria venir a costa de perder detalles importantes de las fluctuaciones, lo que indica
un posible compromiso entre la eliminacion del ruido y la preservacion de la informacion
subyacente.

4.3.1.2 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA LA SERIE DE
BANHCAFE

Al aplicar la descomposicion de series de tiempo a la variable de préstamos de

BANHCAFE (Microcreéditos) sin filtro, con filtro de Savitzky-Golay y el filtro desarrollado por el

DEI se obtuvieron los siguientes resultados que se muestran en la siguiente figura.
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Figura 16. Descomposicion de Serie Temporal: Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 17. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Microcreditos
BANHCAFE

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 18. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La descomposicion de la serie de microcréditos de BANHCAFE utilizando el filtro
Savitzky-Golay (SG) y el filtro desarrollado por el DEI presenta en la serie original una tendencia
decreciente hasta 2021, seguida de una recuperacion gradual, el filtro SG permite una suavizacion
mas sutil, captando los cambios y fluctuaciones de manera cercana a la serie original, mientras que
el filtro DEI produce una tendencia méas uniforme y suaviza los picos de forma notable. Ambos
filtros mantienen patrones estacionales similares, pero el filtro DEI reduce significativamente los
residuos, lo que sugiere una mayor efectividad en la eliminacién del ruido, aunque podria sacrificar

algunos detalles de las fluctuaciones originales.

Tabla 3. Analisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Microcréditos de BANHCAFE

Serie BANHCAFE Varianza de los
Microcréditos Residuos
Original 44,328
Filtro Savitzky-Golay 32,073
Filtro DEI 10,457
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Escala de las cifras: Cientos de millones
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La varianza de los residuos muestra que el filtro desarrollado por el DEI logra una mayor
reduccion del ruido en la serie de microcréditos de BANHCAFE, alcanzando una varianza de
10,457, significativamente menor en comparacion con la varianza de 32,073 del filtro Savitzky-
Golay y la varianza de 44,328 de la serie original. Esto indica que el filtro DEI es més efectivo en
la atenuacion de las fluctuaciones no explicadas, reduciendo de manera drastica el componente

aleatorio de la serie.

4.3.1.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA
SERIE BANHCAFE

Al aplicar el modelo predictivo auto regresivo a las series temporales (filtro Savitzky-
Golay, filtro DEI, Original) de la cartera de préstamos de BANHCAFE Microcrédito, se

obtuvieron los siguientes resultados.
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Figura 19. Prediccion Auto Regresiva: Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

En la Figura 19 se observa que las predicciones sin aplicar ningun filtro presentan un
comportamiento méas plano, indicando una tendencia a subestimar los valores reales, en cambio,
el filtro DEI sigue una trayectoria mas cercana a los datos reales, aunque con menor volatilidad.
Por su parte, el filtro Savitzky-Golay tiende a sobreestimar los valores, mostrando una tendencia
ascendente mas pronunciada, esto sugiere que el filtro DEI proporciona una prediccién mas
conservadora y ajustada, mientras que el filtro SG puede exagerar las tendencias al suavizar menos

la serie.

Aunque visualmente se observa que el filtro DEI ofrece una prediccion mas precisa en
comparacion con los otros métodos, es fundamental evaluar la eficacia de cada filtro utilizando
métricas estadisticas. La Tabla 4 presenta los resultados numéricos de estas métricas obtenidas con

el modelo AR, lo que permite determinar de manera objetiva cual filtro proporciona una mejor
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precision en las predicciones.

Tabla 4. Métricas del Modelo AR: Serie de Microcréditos de BANHCAFE

Serie BANHCAFE Error Cuadratico Raiz del Error Error Absoluto
Microcréditos Medio Cuadratico Medio
Filtro DEI 9,792 3,129 2,947
Original 29,175 5,401 4,187
Filtro Savitzky-Golay 57,228 7,565 6,918

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

La serie filtrada con el Filtro DEI muestra un mejor desempefio, con los valores mas bajos
de Error Cuadratico Medio, Raiz del Error Cuadréatico Medio y Error Absoluto Medio, lo que
indica que el filtrado ha reducido el ruido, permitiendo al modelo capturar mejor los patrones
subyacentes. La serie original, con métricas intermedias, sugiere un mayor nivel de ruido que
afecta la precision del modelo. Por Gltimo, la serie filtrada con Savitzky-Golay presenta las
métricas mas altas, indicando que este filtro no logré mejorar la calidad de los datos para esta serie
en particular, posiblemente debido a la introduccidn de distorsiones adicionales o a una reduccion
insuficiente del ruido.

4.3.1.4 MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL
(ARIMA) PARA LA SERIE DE BANHCAFE
Analizando la funcion de autocorrelacion y la funcidn de autocorrelacion parcial de la serie

de tiempo, sus resultados se muestran en la siguiente figura:
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Figura 20. Analisis ACF y PACF: Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Al analizar los resultados presentados en la Figura 20, podemos obtener los valores p y q

que rigen el orden de nuestro modelo ARIMA, donde p es el orden del componente autorregresivo

(AR), determinado por el PACF y g es el orden del componente de media mdévil (MA),

determinado por el ACF, al inicio de la Seccion 4.2.2 establecimos algunas consideraciones donde

a cada serie se le aplicé una prueba de estacionalidad y se determind que las series son estacionarias

a dos diferencias, por lo tanto los componentes del orden de cada serie para el modelo ARIMA es

el siguiente:
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Tabla 5. Orden del modelo ARIMA: Microcréditos BANHCAFE

o~ | oron @0
Filtro DEI 3,2,1
Original 22,1
Filtro Savitzky-Golay 11,1

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

Aplicando el orden a cada serie se obtuvo las siguientes predicciones:

1e8
== Proyecciones ARIMA - BANHCAFE_filtroDEI P
1.35 A Proyecciones ARIMA - BANHCAFE_filtroSG /,’
== Proyecciones ARIMA - BANHCAFE (Microcréditos) P
—— Datos Reales (Test) - BANHCAFE (Microcréditos) -7
1.30 4
—
TOU 1.25 ~
>
1.20 A
1.15 A

2023-11 2024-01 2024-03 2024-05 2024-07 2024-09
Meses

Figura 21. Prediccion ARIMA: Microcréditos BANHCAFE
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

En la Figura 21 muestra que la serie del filtro DEI proporciona una mejor serie para la
prediccion en comparacion que con el filtro de Savitzky-Golay y la serie original, en la siguiente

tabla se muestran las meétricas para comparar el rendimiento de las series en comparacion con las
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predicciones generadas por el modelo ARIMA.

Tabla 6. Métricas del Modelo ARIMA: Serie de Microcréditos de BANHCAFE

Serie BANHCAFE Error Cuadratico Raiz del Error Error Absoluto
Microcréditos Medio Cuadratico Medio
Filtro DEI 2,526 1,589 1,213
Original 11,848 3,442 2,824
Filtro Savitzky-Golay 13,354 3,654 3,284

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Las métricas de evaluacion para la serie de microcréditos de BANHCAFE, comparando el
desempefio del modelo ARIMA sobre la serie original y las series filtradas con el Filtro DEI y el
Filtro Savitzky-Golay, los resultados indican que la serie filtrada con el Filtro DEI produce mejores
predicciones, mostrando menores valores en el Error Cuadratico Medio (2,526), la Raiz del Error
Cuadratico (1,589) y el Error Absoluto Medio (1,213), en comparacion con la serie original y la
filtrada con el Filtro Savitzky-Golay.

4.3.2 ANALISIS DE LA CARTERA DE PRESTAMOS PROMERICA DEL

DESTINO INDUSTRIA
En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos al aplicar la metodologia propuesta a

la serie de tiempo de la cartera de préstamos del destino Industria del banco PROMERICA.

4.3.2.1 FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR
POLINOMIO LOCAL DEI PARA LA SERIE DE PROMERICA

Al comparar los resultados obtenidos mediante dos métodos de filtrado aplicados que
incluyen el filtro desarrollado por el DEI y el filtro de Savitzky-Golay. La comparacion busca
evaluar la efectividad de cada filtro en la representacion de la tendencia y la reduccion de ruido en

la serie temporal.

La Figura 22 muestra los resultados obtenidos al aplicar el filtro de Savitzky-Golay a la
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serie de tiempo, se observa que el filtro permite una representacion fiel de la tendencia sin alterar
las caracteristicas de la serie ya que se observan algunos picos en la serie filtrada. En el analisis de
los residuos, la distribucion empirica de los residuos es comparada con una distribucion normal

tedrica, ofreciendo una medida adicional sobre la calidad del filtrado.

Serie Original y Filtrada Savitzky-Golay - PROMERICA (Destino:Industria)
le8
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Figura 22. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie del Destino Industria de
PROMERICA

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 23. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacién del filtro de Savitzky-Golay a
la Serie del Destino Industria de PROMERICA

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

Como se observa en la Figura 24, el filtro desarrollado por el DEI suaviza variaciones
abruptas, aunque en ciertos puntos de alta variabilidad se observan discrepancias entre la serie
original y la filtrada. En el grafico siguiente (Figura 25), se presenta el analisis de los residuos,
incluyendo un histograma de su distribucién comparado con una distribucién teérica normal, lo
cual permite evaluar la alineacion de los residuos con una distribucién normal y, por ende, la

eficiencia del filtro en la reduccién de ruido.
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Figura 24. Aplicacion del filtro DEI a la Serie del Destino Industria de PROMERICA
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 25. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie del
Destino Industria de PROMERICA
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Ambos métodos proporcionan representaciones Utiles de la tendencia subyacente en la serie
temporal, aunque presentan diferencias en el ajuste de los residuos a una distribucion normal. El
método DEI parece ser mas eficaz en la suavizacion de variaciones abruptas, mientras que el filtro
de Savitzky-Golay permite una representacion de la tendencia con menos alteracion de la sefial
original, lo cual puede ser preferible en contextos donde la preservacion de las caracteristicas

originales es fundamental.

4.3.2.2 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA PROMERICA
La descomposicion de la serie de tiempo de PROMERICA utilizando tres métodos: el
original sin filtrar, el filtrado con Savitzky-Golay (SG) y el filtro desarrollado por el DEI se
presenta en cuatro componentes: el valor observado, la tendencia, la estacionalidad y los residuos.
Se compara como cada filtro afecta la serie de tiempo y sus componentes, destacando las
diferencias en la suavidad de la tendencia, la captacion de patrones estacionales y la reduccién del

ruido en los residuos.

Descomposicién - PROMERICA (Destino:Industria)
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Figura 26. Descomposicion de Serie Temporal: Destino Industria PROMERICA
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 27. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Destino Industria
PROMERICA

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 28. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Destino Industria PROMERICA
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La descomposicion de la serie muestra que el filtro Savitzky-Golay (SG) suaviza la

tendencia y reduce el ruido, pero conserva la estacionalidad con menor amplitud, el filtro DEI, por
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su parte, ofrece una tendencia mas clara y estable, capturando cambios significativos hacia 2023,
y mantiene la estacionalidad similar al filtro SG. Los residuos del filtro DEI son menores, lo que
indica una mejor eliminacion del ruido en comparacién con el SG lo que sugiere que, el filtro DEI
parece proporcionar una representacion mas precisa de la serie, mejorando tanto la deteccion de la

tendencia como la reduccion del componente aleatorio.

Tabla 7. Andlisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Destino Industria de
PROMERICA

Serie PROMERICA Varianza de los

Destino: Industrial Residuos
Original 182,924
Filtro Savitzky-Golay 123,096
Filtro DEI 60,887

Escala de las cifras: Cientos de millones
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La varianza de los residuos para la serie PROMERICA revela diferencias claras en el
desempefio de los métodos de filtrado, la varianza de los residuos de la serie original es de 182,924,
lo que indica una alta presencia de ruido o variabilidad no explicada. Al aplicar el filtro de
Savitzky-Golay, la varianza se reduce a 123,096, mostrando una disminucién significativa del
ruido al suavizar la serie sin perder demasiados detalles. Sin embargo, el filtro desarrollado por el
DEI logra una mayor reduccion de la varianza, alcanzando un valor de 60,887, lo que sugiere que

este filtro es més efectivo para eliminar el componente aleatorio.

4.3.2.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA
SERIE DE PROMERICA

Tras implementar un modelo autorregresivo (AR) a las series temporales (filtro Savitzky-
Golay, filtro DEI, Original) de la cartera de préstamos de PROMERICA, enfocada en el destino

Industria, se obtuvieron los resultados descritos a continuacion.
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Figura 29. Prediccion Auto Regresiva: Destino, Industria PROMERICA
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

En la Figura 29 se puede observar gque las predicciones de las series con el filtro Savitzky-
Golay, el filtro desarrollado por el DEI y la serie original sin filtro, no se ajustan bien a los datos
de testeo e inclusive presentan una tendencia polindmica que se aleja en los Gltimos meses
predichos. A pesar de las diferencias, el filtro DEI proporciona mejores resultados al momento de
aplicar el método AR para predecir 12 meses, seguidos del filtro de Savitzky-Golay y por Gltimo

la serie sin filtro.

Sin embargo, es importante analizar las métricas obtenidas del modelo AR, la siguiente
tabla presenta las métricas mas importantes para evaluar qué serie proporciona las mejoras

predicciones.
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Tabla 8. Métricas del Modelo AR: Destino, Industria PROMERICA

Serie PROMERICA Error Cuadratico Ralz del =l
Destino: Industrial Medio Errgr_ Absolyto

’ Cuadratico Medio

Filtro DEI 3,187 1,785 1,466

Filtro Savitzky-Golay 6,312 2,512 1,827

Original 12,578 3,546 2,642

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

La Tabla 8 presenta las métricas del modelo autorregresivo (AR) los resultados muestran
que el filtro DEI proporciona el mejor desempefio, con los valores mas bajos en el Error Cuadréatico
Medio (3,187), la Raiz del Error Cuadratico Medio (1,785) y el Error Absoluto Medio (1,466),
indicando una mayor precision en las predicciones. En contraste, el filtro Savitzky-Golay y la serie
original presentan métricas significativamente mas altas, siendo la serie original la menos precisa,

con un Error Cuadratico Medio de 12,578 y un Error Absoluto Medio de 2,642.

4.3.2.4 MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL
(ARIMA) PARA LA SERIE DE PROMERICA

Uno de los parametros importantes dentro del ajuste de un modelo ARIMA es el orden del
modelo, el orden se compone por tres elementos; el primero se determina por el nimero de
diferencias que necesita una serie para que sea estacionaria y los otros dos elementos se obtienen

del grafico ACF y PACEF, el andlisis de estos graficos son los siguientes.
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Figura 30. Andlisis ACF y PACF: Destino Industria PROMERICA
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La Figura 30 muestra dos graficos para cada serie, del grafico ACF se obtiene el orden de
la componente de media mdvil (MA) se le denota con la letra q y del grafico PACF el orden del
componente autorregresivo (AR) denotado con una letra p. Segun la Figura 30 y con lo establecido
con anterioridad sobre la necesidad de aplicar dos diferencias para desestacionalizar las series, la

siguiente tabla muestra el orden de cada serie analizada.

Tabla 9. Orden del modelo ARIMA: Destino, Industria PROMERICA

Serie PROMERICA ORDEN

Destino: Industrial (p,d,q)
Filtro DEI 2,2,3
Original 2,21
Filtro Savitzky-Golay 2,23

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Aplicando el orden a cada serie se obtuvo las siguientes predicciones:
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Figura 31. Prediccion ARIMA: Destino Industria PROMERICA
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

En la Figura 31 a diferencia del modelo AR en el modelo ARIMA la serie que muestra
mejores predicciones es la serie con el filtro de Savitzky-Golay en comparacién que con el filtro
DEl y la serie original, en la siguiente tabla se muestran las métricas para comparar el rendimiento

de las series en comparacién con las predicciones generadas por el modelo ARIMA.

Tabla 10. Métricas del Modelo ARIMA: Serie del Destino Industria de PROMERICA

Serie PROMERICA Error Cuadrético Réﬁ:rel Error Absoluto
Destino: Industrial Medio " Medio
Cuadratico
Filtro Savitzky-Golay 944 972 858
Filtro DEI 6,118 2,473 2,029
Original 606,767 24,633 22,261

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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El filtro Savitzky-Golay destaca con los mejores resultados, mostrando un Error Cuadratico
Medio (944), una Raiz del Error Cuadratico (972) y un Error Absoluto Medio (858), lo que refleja
una mayor precision en las predicciones. En comparacion, el filtro DEI exhibe métricas mas altas,
con un Error Cuadratico Medio de 6,118 y un Error Absoluto Medio de 2,029, mientras que la
serie original presenta valores extremadamente elevados, con un Error Cuadratico Medio de

606,767 y un Error Absoluto Medio de 22,261.

4.3.3 ANALISIS DEL SALDO DE DEPOSITOS DE LAFISE
Para esta seccion se analizard la variable financiera saldo de depoésitos para el banco

LAFISE, siguiendo la metodologia propuesta anteriormente.

4.3.3.1 FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR
POLINOMIO LOCAL DEI PARA LA SERIE DE LAFISE

Se aplica el filtro de Savitzky-Golay y un filtro alternativo desarrollado por el DEI a la
serie de tiempo de depdsitos al banco LAFISE con el fin de suavizar las fluctuaciones y atenuar el
ruido presente en los datos permitiendo preservar las caracteristicas importantes de la serie, al

tiempo que elimina las irregularidades causadas por el ruido aleatorio

En la Figura 32 se muestra la aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la serie de saldos de
depositos del banco LAFISE, el grafico evidencia como el filtro suaviza la serie original,
reduciendo las oscilaciones menores que son producto del ruido en los datos. A pesar de la
atenuacion de estas variaciones, la serie filtrada conserva la forma general y las tendencias
principales de los saldos, lo que permite una mejor interpretacion y analisis de los patrones

subyacentes del comportamiento de los depositos.
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Figura 32. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie de Saldos de Depdsitos para
LAFISE

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 33. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacién del filtro de Savitzky-Golay a
la Serie de Saldos de Depositos para LAFISE

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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La Figura 34 ilustra nuevamente la aplicacion del filtro desarrollado por el DEI a la serie

de saldos de depositos para LAFISE. En este caso, se observa una mayor suavizacion de la serie,

lo que podria indicar un ajuste mas agresivo que elimina tanto el ruido como parte de las

fluctuaciones menores.
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Figura 34. Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Saldos de Depdsitos para LAFISE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 35. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie de
Saldos de Depdsitos para LAFISE

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

En general, mientras el filtro de Savitzky-Golay se enfoca en reducir el ruido preservando
la estructura general de la serie, el filtro del DEI utiliza una técnica adaptativa que logra una
suavizacién mas agresiva, eliminando incluso algunas oscilaciones menores. Esto resulta en una
serie mas estable, la diferencia se presenta también en la distribucion de los residuos, aungue se
ve un buen ajuste por parte de los dos filtros se ve que el filtro del DEI parece ser mas eficaz en la
suavizacién de variaciones abruptas.

4.3.3.2 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA LA SERIE DE
LAFISE

La descomposicion busca evaluar como cada método afecta la serie original en términos
de suavizacion, extraccion de tendencia, estacionalidad y residuos, permitiendo mediante gréaficas
visualizar claramente las diferencias en el desempefio de cada filtro y su impacto en la

interpretacion de los componentes de la serie temporal.
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Figura 36. Descomposicion de Serie Temporal: Saldo de Depositos de LAFISE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)
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Figura 37. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Saldo de Depositos de
LAFISE

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 38. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Saldo de Depdésitos de LAFISE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

La Figura 37, muestra que el filtro de Savitzky-Golay logra suavizar la serie original,
reduciendo el ruido sin alterar significativamente la estructura de la tendencia ni la estacionalidad,
aunque los residuos conservan algunas fluctuaciones notables. Por otro lado, en la Figura 38, el
filtro del DEI presenta una suavizacién mas pronunciada, con una tendencia mas marcada y menos
fluctuaciones en los residuos, lo que indica una mayor eliminacion del ruido, sin embargo, este
filtro también reduce la amplitud de la estacionalidad, lo que podria implicar la pérdida de

informacidn relevante para algunos analisis.

Por lo anterior, se observa que el filtro del DEI parece ser mas efectivo para obtener una
serie mas estable, mientras que el Savitzky-Golay preserva mas caracteristicas de la serie original,

especialmente en los componentes estacionales y residuales.
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Tabla 11. Analisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Saldo de Depositos de
LAFISE

Serie LAFISE Varianza de los

Saldo Depésitos Residuos
Original 39,162,800
Filtro Savitzky-Golay 19,109,605
Filtro DEI 8,230,702

Escala de las cifras: Cientos de millones
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

La Tabla 11 muestra la varianza de los residuos tras aplicar los filtros a la serie de saldos
de depositos para LAFISE. La varianza inicial de los residuos en la serie original es de 39,162,800,
con el filtro de Savitzky-Golay, la varianza se reduce casi a la mitad, alcanzando 19,109,605, lo
que indica una eliminacion efectiva del ruido pero conservando cierta variabilidad, por ultimo, el
filtro del DEI muestra una reduccion aiin mayor, con una varianza de 8,230,702, evidenciando una
suavizacion mas agresiva, lo que puede sugerir que el filtro del DEI es mas efectivo para minimizar
la variabilidad residual, aunque podria sacrificar parte de las fluctuaciones menores presentes en
la serie original.

4.3.3.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA
SERIE DE LAFISE
Al aplicar el modelo autorregresivo (AR) a las series temporales (filtro Savitzky-Golay,

filtro DEI, Original) de depdsitos del banco LAFISE, se obtuvieron las siguientes predicciones.

96



led

—— Valores sin Filtro
304 Predicciones sin Filtra
’ Predicciones con Filtro DEI
Predicciones con Filtro SG
2.8 1
5
= 2.6
b3
2.4 1
2.2 4

2023-11 2024-01 2024-03 2024-05 2024-07 2024-09
Fecha

Figura 39. Prediccion Auto Regresiva: Saldo Depositos de LAFISE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

En la Figura 39 se muestran las predicciones de las series sin filtro y las series con el filtro
de Savitzky-Golay y el desarrollado por el DEI. Se observa que la serie original sin filtro
proporciona una serie de predicciones que sigue la forma de la serie original con unas diferencias
en los saldos de depdsitos, por otro lado, la serie del filtro DEI proporciona una serie de
predicciones mas plana sin volatilidad asemejandose méas a la tendencia de la serie original. Por
altimo, la serie con el filtro de Savitzky-Golay es la que proporciona las peores predicciones ya

gue su serie se ve bien alejada de los valores reales.

Aunque es visualmente evidente que el filtro DEI proporciona una mejor serie de
predicciones al momento de aplicar el modelo AR, es importante evaluar las métricas que

obtenemos del modelo.

97



Tabla 12.

Meétricas del Modelo AR: Depdsitos LAFISE

Serie LAFISE Error Cuadratico D Elfl7
Saldo Depdsitos Medio Errqr_ Absolt_;to

Cuadratico Medio

Filtro DEI 11,598,613 107,697 94,154
Original 94,736,228 307,793 270,882
Filtro Savitzky-Golay 95,750,587 309,436 255,176

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La Tabla 12 de la serie de Saldo de Depositos de LAFISE destacan que el Filtro DEI logra
un desempefio superior, con los valores méas bajos en el Error Cuadratico Medio (11,598,613), la
Raiz del Error Cuadratico (107,697) y el Error Absoluto Medio (94,154). En contraste, la serie
original y la filtrada con el Filtro Savitzky-Golay presentan errores significativamente mas altos,
indicando que el Filtro DEI es més eficiente para optimizar las predicciones al reducir el ruido en
la serie.

4.3.3.4 MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL
(ARIMA) PARA LA SERIE DE LAFISE

El orden del modelo ARIMA se determina por tres componentes; el nimero de diferencias

gue necesita una serie para que sea estacionaria y los otros dos elementos se obtienen del grafico

ACF y PACF, el andlisis de estos graficos son los siguientes.
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Figura 40. Anélisis ACF y PACF: Saldo Depositos de LAFISE
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Al igual que el analisis de las graficas ACF y PACF de las series anteriores aqui debemos
determinar el orden del modelo ARIMA, asi mismo, seguimos considerando los dos diferencias
que le aplicamos a las series para hacerlas estacionarias, la siguiente tabla muestra el orden para

cada serie temporal (filtro DEI, filtro Savitzky-Golay, Original).

Tabla 13. Orden del modelo ARIMA: Depositos LAFISE

Serie LAFISE

Saldo Depositos ORDEN (p,d.q)

Filtro DEI 1,23
Original 1,2,2
Filtro Savitzky-Golay 1,11

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Aplicando el orden a cada serie se obtuvo las siguientes predicciones:
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Figura 41. Prediccion ARIMA: Saldo Depésitos de LAFISE
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

En laFigura 41 al igual que el modelo AR, la serie con el filtro DEI proporciona las mejores
predicciones al momento de aplicar el modelo ARIMA, la serie sin filtro original parece replicar
el mismo comportamiento de la serie de testeo, por ultimo, el filtro de Savitzky-Golay es el que se
aleja en los Gltimos meses de prediccion. En la siguiente tabla se muestran las métricas obtenidas

del modelo ARIMA.
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Tabla 14. Métricas del Modelo ARIMA: Serie de Depositos de LAFISE

Raiz del
Serie LAFISE Error Cuadratico Error Error Absoluto
Saldo Dep6sitos Medio Cuadratico Medio
Filtro DEI 11,598,613 107,697 94,154
Original 94,736,228 307,793 270,882
Filtro Savitzky-Golay 95,750,587 309,436 255,176

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

Los resultados muestran que el filtro DEI ofrece un desempefio significativamente
superior, con el Error Cuadratico Medio (11,598,613), la Raiz del Error Cuadratico (107,697) y el
Error Absoluto Medio (94,154) mas bajos, lo que indica predicciones mas precisas. En contraste,
la serie original y el filtro Savitzky-Golay presentan métricas mucho mayores, siendo estos ultimos
bastante similares entre si, con errores absolutos medios de 270,882 y 255,176 respectivamente.

4.3.4 ANALISIS DE LAS TRANSACCIONES DE DEPOSITOS DEL BANCO

HONDURAS

Para esta seccion se analizara la variable financiera transacciones de depositos de la cuenta
de ahorro para el banco HONDURAS, siguiendo la metodologia propuesta anteriormente.

4.3.4.1 FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY Y FILTRO DE AJUSTE POR

POLINOMIO LOCAL DEI PARA LA SERIE DEL BANCO
HONDURAS

Al graficar los resultados al aplicar los dos métodos de filtrado a la variable financiera de
las transacciones de depdsitos del banco HONDURAS, al comparar cada filtro se busca estudiar

qué tan efectivo es cada filtro en la reduccion de ruido en la serie temporal.

La Figura 42 presenta el analisis utilizando el método Savitzky-Golay, donde el suavizado
reduce el ruido manteniendo la tendencia general de los datos entre 2012 y 2024. Se analiza la
distribucion de los residuos, evidenciada por un histograma y una curva de densidad empirica

donde los residuos muestran una distribuciéon simétrica con algunas desviaciones respecto a la
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Figura 42. Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a la Serie de Transacciones de Depdsitos
del Banco HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 43. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro de Savitzky-Golay a
la Serie de Transacciones de Depdsitos del Banco HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

En la Figura 44 se muestran los resultados al aplicar el filtro DEI el suavizado sigue la
tendencia general, con ligeras diferencias en la precision del ajuste en picos especificos, a
comparacion con el filtro de Savitzky-Golay el filtro DEI suaviza de manera mas estricta la serie
disminuyendo significativamente los picos de la serie original, este ajuste provoca variaciones en

las colas de la distribucion de los residuos, sugiriendo ligeras discrepancias en el ajuste.
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Figura 44. Aplicacion del filtro DEI a la Serie de Transacciones de Depositos del Banco
HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 45. Distribucion Empirica de los Residuos: Aplicacion del filtro DEI a la Serie de
Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

El ajuste del filtro DEI parece mas estricto al momento de suavizar los picos, asi mismo,
los residuos muestran un mayor rango y una curva de densidad con desviaciones mas notorias en
las colas respecto a la normal tedrica. Por otra parte, el filtro de Savitzky-Golay se ajusta mejor a

la serie original permitiendo mayores oscilaciones que se traduce a una menor reduccion del ruido.

4.3.4.2 DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO PARA EL BANCO
HONDURAS

Se presenta un analisis de la descomposicion de una serie temporal para la variable de
transacciones de depdsitos del banco Honduras y sus versiones suavizadas utilizando dos métodos
de filtrado: Savitzky-Golay y el filtro DEI. La descomposicion separa la serie en sus componentes
principales: tendencia, estacionalidad y residuos, lo que permite identificar patrones subyacentes

y evaluar el impacto de cada método de suavizado en la estructura de los datos.
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Figura 46. Descomposicion de Serie Temporal: Transacciones de Depositos del Banco
HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 47. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro Savitzky-Golay Transacciones de
Depositos del Banco HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Figura 48. Descomposicion de Serie Temporal: Filtro DEI Transacciones de Depositos del
Banco HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Las figuras muestran el analisis de descomposicion de la serie temporal de las transacciones
de depdsitos del banco Honduras y sus versiones suavizadas mediante los filtros Savitzky-Golay
y el filtro DEI. En la fila de datos observados, los filtros reducen el ruido manteniendo la tendencia
general, aunque el filtro DEI parece suavizar mas agresivamente los datos, en la muestra de la
tendencia esta revela patrones similares a largo plazo en ambos filtros, aunque el filtro DEI
presenta una mayor uniformidad. En la tercera fila, correspondiente a la estacionalidad, se
identifican patrones ciclicos consistentes en las tres series, aunque los filtros suavizan ligeramente
las oscilaciones y, por altimo, los residuos, en la ultima fila, muestran que el filtro SG conserva
mayor amplitud en las irregularidades, mientras que el filtro DEI las reduce, reflejando un ajuste

mas restrictivo.
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Tabla 15. Analisis de Varianza de los Residuos para la Serie de Transacciones de Depdsitos
del Banco HONDURAS

Serie Honduras Varianza de los
Transacciones de Depésitos Residuos
Original 35,000
Filtro Savitzky-Golay 13,000
Filtro DEI 3,000

Escala de las cifras: En millones
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La Tabla 15, muestra que la varianza de los residuos en la serie original es de 35,000,
reflejando alta volatilidad, al aplicar el filtro de Savitzky-Golay, la varianza se reduce a 13,000,
evidenciando una disminucidn significativa del ruido. Sin embargo, el filtro desarrollado por el
DEI logra reducir la varianza ain maés, hasta 3,000, demostrando una mayor eficacia en la
suavizacion de la serie y en la eliminacion del ruido, estos resultados indican que el filtro DEI es
superior para mejorar la calidad de los datos en este contexto.

4.3.4.3 MODELO DE PREDICCION AUTO REGRESIVO (AR) PARA LA
SERIE DEL BANCO HONDURAS
Se implement6 un modelo autorregresivo (AR) a la serie con el filtro de Savitzky-Golay,

con filtro DEI, y la serie Original sin filtro, los resultados se muestran a continuacion.
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Figura 49. Prediccion Auto Regresiva: Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS
Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

Al igual que el modelo AR presentado en las series anteriores, en la Figura 49 se puede
observar que las predicciones de la serie original responden a casi el mismo comportamiento de la
serie de testeo. Por otro lado, las series con los filtros parecen ser mas planas con algunas
diferencias de saldos uno con la otra, a simple vista es dificil de comprobar que serie de tiempo
proporciona las mejores predicciones. Por lo anterior, es importante analizar las métricas

obtenidas por el modelo para poder evaluar qué serie proporciona las mejores predicciones.

Tabla 16. Métricas del Modelo AR: Transacciones de Depdsitos Banco HONDURAS

Serie Honduras Error Cuadrético Raliz del =il
Transacciones de Depositos Medio =i Absoluto

P Cuadrético Medio

Filtro DEI 14,326 3,784.9 3,217.5

Filtro Savitzky-Golay 103,972 10,196.7 8,479.4

Original 124,772 11,170.1 7,737.8

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Los datos de la Tabla 16 muestran que la serie filtrada con el filtro DEI obtiene los errores

mas bajos, con un Error Cuadratico Medio de 14,326, una Raiz del Error Cuadratico de 3,784.9 y

un Error Absoluto Medio de 3,217.5. En contraste, la serie original y la filtrada con el filtro

Savitzky-Golay presentan errores considerablemente mayores.

4.3.4.4 MODELO AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE MEDIA MOVIL
(ARIMA) DEL BANCO HONDURAS

El orden del modelo ARIMA se determina por tres componentes; el nimero de diferencias

que necesita una serie para que sea estacionaria y los otros dos elementos se obtienen del gréfico

ACF y PACF, el andlisis de estos graficos son los siguientes.
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Figura 50. Analisis ACF y PACF: Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Es importante recordar que para los componentes del orden del modelo ARIMA, la

componente de las diferencias lo establecimos con anterioridad con una prueba de estacionalidad,
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esta prueba nos arrojo que la serie es estacionaria a dos diferencias, por otro lado, las demas

componentes del orden se deducen de la Figura 50.

Tabla 17. Orden del modelo ARIMA: Transacciones de Depositos del Banco HONDURAS

Serie Honduras ORDEN
Transacciones de Depésitos (p,d,q)
Filtro DEI 122
Original 1,2,2
Filtro Savitzky-Golay 1,10

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

Aplicando el orden a cada serie se obtuvo las siguientes predicciones:

== Proyecciones ARIMA - HONDURAS_filtroDEI
Proyecciones ARIMA - HONDURAS
Proyecciones ARIMA - HONDURAS _filtroSG
Datos Reales (Test) - HONDURAS _filtroSG

50000 A

45000 A

40000 -

Valor

35000 A

30000 A

2023-11 2024-01 2024-03 2024-05 2024-07 2024-09
Meses

Figura 51. Prediccion ARIMA: Transacciones de Depdsitos del Banco HONDURAS
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

La Figura 51 muestra las series de predicciones que se obtienen de cada serie de datos, en
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esta figura se muestra que las series con filtro Savitzky-Golay y la serie original sin filtro,

proporciona predicciones que siguen la tendencia de la serie original. En contraste, la serie con el

filtro desarrollado por el DEI proporciona una serie mas plana sin mucha volatilidad, la siguiente

tabla muestra las métricas que se obtienen del modelo ARIMA.

Tabla 18. Métricas del Modelo ARIMA: Serie de Transacciones de Depositos del Banco

HONDURAS
Serie Honduras Error Cuadratico REIRCE Error Absoluto
. - . Error .
Transacciones de Depdsitos Medio - Medio
Cuadrético
Filtro Savitzky-Golay 32,489 5,699.9 3,912.9
Filtro DEI 37,928 6,158.6 4,832.3
Original 38,874 6,234.9 5,239.0

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

En la Tabla 18 los resultados, destaca que el filtro Savitzky-Golay proporciona el mejor

desempefio, con los valores més bajos en el Error Cuadratico Medio (32,489), la Raiz del Error

Cuadrético (5,699.9) y el Error Absoluto Medio (3,912.9), indicando mayor precision en las

predicciones. Por otro lado, el filtro DEI y la serie original presentan métricas similares, aunque el

filtro DEI tiene un rendimiento ligeramente mejor que la serie sin filtrar, pero inferior al del filtro

Savitzky-Golay.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Este capitulo presenta una sintesis de los hallazgos generados por el exhaustivo trabajo
realizado en el anélisis desarrollado durante esta investigacion, se resaltan las implicaciones mas
relevantes de los resultados y como estos ayudan a entender el problema planteado. Este apartado
busca entender de manera clara y concisa todos los logros alcanzados, destacando la importancia
de esta investigacion en el contexto del campo que se ha estudiado. Estos resultados deben de
responder con los objetivos planteados inicialmente, asi mismo debera de contestar las preguntas
de investigacion planteadas, por otro lado, se proponen recomendaciones para futuras

investigaciones o aplicaciones.

5.1 CONCLUSIONES

Esta investigacion tuvo como objetivo comprender como la aplicacion de filtros para
suavizar series de tiempo con alta volatilidad puede mejorar su analisis, facilitar su comprension
y optimizar su estudio, con el fin de fortalecer la toma de decisiones con andlisis de predicciones

a variables financieras dindmicas y mas complejas.

La investigacion confirmd que los filtros de Savitzky-Golay y el filtro desarrollado por el
Departamento de Estadisticas e Investigacion (DEI), proporcionan mejoras significativas en la
reduccion de ruido y la preservacion de caracteristicas importantes de las series temporales. El uso
de los filtros no solo optimiz6 la calidad del analisis de las tendencias, sino que también aumentd
significativamente la precision de las predicciones realizadas con los modelos AR y ARIMA, lo
cual confirma la importancia de la aplicacion de los filtros a variables del entorno financiero

volatiles.

Segun los resultados obtenidos en el Capitulo IV y analizando las preguntas de

investigacion especificas tenemos que:

1.  La configuracion éptima de los filtros, en términos del grado del polinomio y el
tamafo de la ventana, depende de la naturaleza de los datos y del nivel de suavizado
deseado. A medida que se incrementa el grado del polinomio y el tamafio de la ventana, el

filtro elimina méas eficazmente el ruido, pero también puede suprimir caracteristicas
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esenciales que resultan valiosas para realizar predicciones. Diversos estudios sugieren que
el tamafio de la ventana debe coincidir con la cantidad de datos a predecir o ser lo

suficientemente amplio para capturar la estacionalidad en las series de tiempo.

(Dombi y Dineva, 2020), en su estudio sobre el filtrado adaptativo Savitzky-Golay y sus
aplicaciones, recomiendan utilizar un grado de polinomio igual a 5 para ventanas de
tamafio 11 o mayor. En nuestro analisis, con el objetivo de predecir 12 meses hacia
adelante, se decidio emplear una ventana de 13 meses y un grado de polinomio igual a 5,
siguiendo las recomendaciones previas. Esta configuracion se considerd 6ptimay se aplico
a cada variable de estudio utilizando tanto el filtro Savitzky-Golay como el filtro

desarrollado por el DEI.

Ya se demostro en los analisis de los resultados que el filtro desarrollado por el DEI superd
al filtro de Savitzky-Golay al reducir mejor el ruido latente en la serie de tiempo. En el
analisis de descomposicion de series temporales se calcul6 las varianzas de cada serie
demostrando que el filtro del DEI es el que reduce significativamente la varianza de los
residuos. Para los modelos AR el filtro DEI es el que proporciond las mejores métricas de
las predicciones en las diferentes variables que fueron analizadas, por otra parte, para el
modelo ARIMA el filtro de Savitzky-Golay obtuvo buenos rendimientos en las
predicciones de las series del banco HONDURAS y PROMERICA.

La descomposicion de series temporales resulté una herramienta clave para analizar y
comprender mejor cada componente de las series, este método permite separar las series
en sus principales elementos: tendencia, estacionalidad y ruido, lo que facilita su
interpretacion al proporcionar una vision mas clara y estructurada de su comportamiento.
La identificacion de la tendencia ayuda a reconocer los patrones subyacentes a largo plazo,
la estacionalidad destaca los ciclos recurrentes, y el aislamiento del ruido permite enfocarse
en los datos relevantes sin distracciones causadas por fluctuaciones aleatorias. Aunque la
descomposicion de series ofrece una perspectiva detallada y estructurada, no representa
una limitacion en el analisis de series temporales ya que, ademas, existen diversas métricas

que pueden evaluar la efectividad del uso de filtros en series temporales.

El uso combinado de la descomposicién con meétricas adicionales para evaluar el

rendimiento de los filtros ofrece un enfoque robusto para analizar su efectividad, donde no
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solo mejora la comprension de las series temporales, sino que también optimiza los
modelos predictivos al asegurar que se preserven las caracteristicas fundamentales de la

serie.

4. El andlisis exploratorio de datos (EDA) permitio examinar las variables financieras
seleccionadas como base para los analisis y los resultados obtenidos en esta investigacion.
Los hallazgos del EDA revelaron que las variables financieras seleccionadas, elegidas por
conveniencia, corresponden a bancos cuya participacion en saldos o transacciones es mas
baja y se encuentran en los ultimos lugares en comparacion con el resto del entorno
financiero. Este hallazgo sugiere que los bancos méas pequefios tienden a mostrar una menor
estabilidad en su volumen de transacciones y saldos, dificultando el mantenimiento de una
tendencia lineal. Como resultado, estas entidades presentan una mayor volatilidad o ruido
en sus tendencias a lo largo del tiempo.

Estas conclusiones no agotan las posibilidades de investigacion sobre el uso de filtros para
eliminar el ruido latente en series financieras con alta volatilidad. Como se menciono
anteriormente, la eficacia de estos filtros depende en gran medida de la naturaleza de los datos y
de los objetivos especificos del investigador, particularmente en lo que respecta al ajuste de la
ventana para las predicciones, por lo tanto, no existe una férmula universal que permita suavizar

todas las series de manera Optima.
5.2 RECOMENDACIONES

Con base en los conocimientos generados y los hallazgos alcanzados a lo largo de esta
investigacion, se proponen las siguientes recomendaciones con el objetivo de orientar futuras

acciones:

1. Se recomienda ajustar cuidadosamente los pardmetros de los filtros, como el
tamafo de la ventana y el grado del polinomio, este ajuste se debera aplicar en
funcion de las caracteristicas de la serie temporal analizada y de los objetivos
planteados por el investigador. Esto permitira tener un equilibrio adecuado entre la
reduccion del ruido y la preservacion de las caracteristicas esenciales de las series,

también, reducira el sobre ajuste de los modelos de prediccion.

2. A pesar de que el filtro desarrollado por el Departamento de Estadisticas e
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Investigacion (DEI) ha demostrado ser mas efectivo que el filtro de Savitzky-Golay
en la reduccion de ruido en series financieras con alta volatilidad, se recomienda
utilizar ambos filtros. La investigacion revel6 que, en el modelo ARIMA aplicado
a las variables de los bancos PROMERICA y HONDURAS, el filtro de Savitzky-
Golay ofrecid las mejores predicciones en comparacion con el filtro DEI. Asi
mismo, se sugiere realizar analisis detallados para determinar cual de los dos filtros
genera las mejores predicciones en funcion de las caracteristicas especificas de las

variables analizadas.

3. Serecomienda complementar el uso de los filtros con herramientas como el analisis
de varianzas de los residuos, la descomposicion de series temporales para analizar
las tendencias, la estacionalidad y el ruido por separado. Es crucial utilizar las
métricas que se obtienen de los modelos AR y ARIMA para evaluar el desempefio

de los filtros en la mejora de las predicciones.

4. Se recomienda continuar explorando metodos alternativos para realizar
predicciones, combinandolos con diversos filtros existentes para abordar series de
tiempo con caracteristicas mas complejas o especificas. Dado que no existe un filtro
universal que se adapte a todas las series, esta combinacion permitird realizar
predicciones a largo plazo con menor margen de error, asegurando un analisis mas
completo y dindmico que pueda ajustarse a diferentes variables financieras y

contextos econdémicos.

Estas recomendaciones abren la puerta a futuras investigaciones sobre el uso de filtros para
eliminar la volatilidad de las variables financieras, permitiendo avanzar en el desarrollo de
herramientas mas sofisticadas y adaptables. Ademas, invitan a explorar nuevas técnicas de
combinacion de filtros y modelos predictivos que puedan abordar los desafios inherentes a las
series temporales con alta complejidad que no solo fortalecera la capacidad de analisis y prediccién
en el sector financiero, sino que también contribuira a la toma de decisiones mas informadas en un

entorno economico cada vez méas dindmico y cambiante.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD
El andlisis de datos financieros exige herramientas metodologicas capaces de identificar
patrones y tendencias significativas en series temporales, las cuales suelen estar influenciadas por

una alta volatilidad y la presencia de ruido.

En los capitulos anteriores se presentaron los fundamentos teoricos, la metodologia
utilizada, asi como el analisis y los resultados de la investigacion. Este capitulo, por su parte, se
centra en como implementar la metodologia en la Comisién Nacional de Bancos y Seguros
(CNBS), proporcionando una guia practica que permitira a las areas interesadas dentro de la

institucion aprovechar los beneficios de la propuesta desarrollada

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Propuesta para la Implementacion de Suavizado de Series Temporales con el Uso del Filtro
de Savitzky-Golay y el Filtro Desarrollado por el DEI en Variables Financieras del Sector

Hondurefo
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

El analisis de series temporales financieras es esencial para comprender las dinamicas del
sector financiero y tomar decisiones estratégicas basadas en datos confiables. Sin embargo, la
presencia de ruido y fluctuaciones inesperadas puede dificultar la identificacion de tendencias y
patrones relevantes en estas series. Frente a este desafio, los métodos de suavizado estadistico se
presentan como herramientas clave para mejorar la calidad y la interpretabilidad de los datos,

permitiendo un anélisis mas robusto y preciso.

En este contexto, surge la pregunta: ¢Por qué es necesaria una metodologia de suavizado
de series temporales para la Comision Nacional de Bancos y Seguros (CNBS)? La respuesta radica
en la necesidad de garantizar analisis mas claros y confiables, que sirvan de base para la
formulacion de politicas regulatorias y estrategias que fortalezcan la estabilidad del sector

financiero.

El filtro de Savitzky-Golay, ampliamente reconocido en el procesamiento de sefiales, se

116



ha destacado por su capacidad para preservar la formay las caracteristicas de la sefial durante el
suavizado. Por otro lado, un filtro desarrollado especificamente por el Departamento de Estadistica
e Investigacion ofrece una perspectiva innovadora que podria adaptarse mejor a las
particularidades de las series financieras del sector hondurefio. La implementacion y comparacion
de estos métodos no solo permite identificar su eficacia en este contexto, sino que también aporta
valor al explorar enfoques personalizados que pueden optimizar la toma de decisiones en el ambito

financiero.

Esta propuesta se justifica en la necesidad de abordar la volatilidad y las irregularidades en
las series financieras del sector hondurefio, considerando la importancia de estos datos en la
planificacién econdmica y el disefio de politicas financieras. Ademas, contribuye al desarrollo
académico y técnico al integrar y evaluar herramientas estadisticas avanzadas en un entorno real y
relevante, con ello, se busca no solo mejorar el anlisis financiero, sino también proporcionar una

base metodoldgica solida para futuras investigaciones y aplicaciones en el sector.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

El alcance de este proyecto tiene como objetivo implementar y evaluar métodos de
suavizados en el andlisis de variables financieras en el sector financiero hondurefio. El alcance de
esta propuesta se enmarca especificamente en el contexto de la Comisién Nacional de Bancos y
Seguros (CNBS), dirigido a las areas interesadas en el analisis de series temporales con alta
volatilidad o ruido. Se espera que la metodologia planteada sirva como base para futuras

investigaciones en este campo.
6.3.1 OBJETIVO GENERAL DEL PROYECTO

e Incorporacion de técnicas de suavizado, como el filtro de Savitzky-Golay y el filtro
desarrollado por el DEI, en los andlisis de variables financieras para optimizar la
calidad de las predicciones y la interpretabilidad de las series temporales

financieras.
6.3.2 OBJETIVO ESPECIFICOS DEL PROYECTO

e Crear una ficha técnica que muestre la metodologia y los resultados para que
puedan ser utilizados por otras areas interesados al interno de la CNBS, asegurando

que la metodologia sea transferibles y replicada dentro de la institucién.
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e Proponer un cronograma de tareas que establezca el orden de la implementacion de

la metodologia.

e Establecer el presupuesto necesario para la implementacion de la metodologia.

6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO
6.4.1 DESCRIPCION

La propuesta del proyecto se centra en implementar una metodologia para suavizar series
temporales afectadas por volatilidad y ruido. El estudio plantea el uso del filtro de Savitzky-Golay
y un filtro desarrollado por el Departamento de Estadistica e Investigacion (DEI), ambos disefiados
para reducir el ruido en los datos mientras preservan las caracteristicas esenciales de las series,
esto no solo mejora la calidad y la interpretacion de los datos, sino también incrementa la precision

de las predicciones generadas.

En la fase inicial, se llevara a cabo la recopilacion de datos esenciales que presenten un
alto nivel de ruido y volatilidad. Estas series provienen del sector financiero y corresponden a
instituciones que reportan cifras a la Comision Nacional de Bancos y Seguros. La seleccion de
datos se centrard en aquellas variables que cumplen con las caracteristicas previamente
mencionadas, abarcando el periodo comprendido entre el 31 de enero de 2017 y el 30 de
septiembre de 2024. La informacion recopilada incluye datos sobre la cartera de préstamos, los
saldos de depdsitos y las transacciones de depositos, para representar cada conjunto de datos, se

seleccionara una institucion financiera especifica como caso de estudio.

Una vez definidas las variables, se llevara a cabo un proceso de limpieza y depuracién de
los datos. Este procedimiento se enfocara en eliminar aquellas variables que no presenten un nivel
significativo de ruido y volatilidad. El objetivo de esta etapa es garantizar que los datos

seleccionados permitan abordar de manera precisa los objetivos planteados en la propuesta.

La implementacién de la metodologia se llevara a cabo utilizando Excel para el analisis
exploratorio de los datos, esta implementacion busca comprender la posicién de la institucion en
comparacion a las demas instituciones en su entorno financiero y la aplicacion de los filtros
propuestos, sus metricas para su evaluacion se realizaran en Python con un entorno interactivo en

Jupyter Notebook, lo que facilita el andlisis y la reproducibilidad del proceso. Los resultados se
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presentaran en tablas y graficos que ayuden a visualizar los resultados obtenidos aplicando la

metodologia.
6.4.1.1 VALIDACION CRUZADA DE LOS MODELOS PREDICTIVOS

La validacion cruzada en modelos predictivos para series de tiempo implica evaluar la
capacidad del modelo para generalizar sus predicciones a datos no observados. En el contexto que
se trabajan con series financieras del sector hondurefio que presentan alta volatilidad y ruido, la
validacion cruzada adquiere particular relevancia debido a la naturaleza no estacionaria de los

datos.

Division temporal de los datos: Las series de temporales requieren una validacién cruzada
que respete la secuencia cronoldgica de los eventos. En este caso, la serie se dividié en un conjunto

de entrenamiento que abarca desde enero de 2017 hasta septiembre de 2023.

Prueba del Modelo: Esta etapa se realizara utilizando un conjunto de prueba que comprende
de 12 meses, iniciando desde octubre 2023 hasta septiembre de 2024, que garantiza que las

predicciones puedan ser comparables con datos pasados y asi evaluar su precision.

Periodo de Entrenamiento

~
A
v

: { : i i : i : Periodo de Prueba
. . . ¢ . * * ¢
ene-17 ene-18 ene-19 ene-20 ene-21 ene-22 ene-23 sep-23

Figura 52. Seleccion del conjunto de entrenamiento y de prueba
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Evaluacion del modelo: La evaluacion de los modelos predictivos es la etapa final donde
se evalua el rendimiento del modelo mediante la comparacion de las predicciones generadas por
el modelo con el conjunto de prueba que comprende de 12 meses. Para el proceso de evaluacion
se haran uso de métricas claves como el error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico
medio (RMSE) y el error absoluto medio (MAE).

Dado que el estudio incluye variables con ruido y alta volatilidad, el uso de filtros como el
de Savitzky-Golay y el desarrollado por el DEI antes del entrenamiento puede mejorar la calidad

de las predicciones, lo que también es parte del analisis comparativo. La validacion cruzada ayuda
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a verificar que el modelo sea capaz de manejar adecuadamente la variabilidad intrinseca de los

datos financieros.
6.4.2 DESARROLLO

El proceso de desarrollo de los modelos predictivos para evaluar el rendimiento de los
filtros de Savitzky-Golay y el desarrollado por el DEI se llevara a cabo bajo unas series de
procesos. La herramienta principal para la extraccion de la muestra y procesamiento de los datos
se realizard con Excel, posteriormente se utilizard la herramienta de Python con un entorno
interactivo en Jupyter Notebook para el desarrollo e implementacion de la metodologia planteada.
Para la visualizacion de los resultados de los analisis exploratorios se realizaran con la herramienta
de Excel y para la implementacion de los filtrados se usara la libreria de “matplotlib” y el sub

modulo llamado “pyplot” que es un interfaz que realiza gréaficos en Python.
6.4.2.1 EXTRACCION Y CONSTRUCCION DE LAS VARIABLES

En esta etapa, se realizd la extraccion de datos relevantes provenientes de las series
temporales seleccionadas. Posteriormente, se llevd a cabo la construccion y transformacion de las
variables, asegurando que cumplieran con las caracteristicas requeridas para el analisis, como alta

volatilidad y ruido.

En el contexto de una serie temporal, las variables independientes y dependientes se
interpretan de manera distinta en comparacion con otros tipos de andlisis estadisticos, ya que los
datos estan organizados cronoldgicamente en funcion del tiempo. La variable independiente en
una serie temporal es el tiempo o los intervalos temporales en los que se registran las
observaciones, como meses, afios, dias u otras unidades temporales relevantes. Por su parte, la
variable dependiente es el valor observado en cada punto temporal, el cual representa la magnitud

que varia a lo largo del tiempo.

Tabla 19. Seleccion de variables independiente y dependiente

Variables

Independientes Dependientes Explicacion

, Contiene la serie temporal de los saldos de
Cartera Préstamos

ene-2017 - . préstamos del tipo de crédito Microcrédito
BANHCAFE Microcréditos de la institucion BANHCAFE.
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Cartera Préstamos
PROMERICA Destino: Industrial

Contiene la serie temporal de los saldos de
préstamos del destino de crédito Industrial
de la institucion PROMERICA.

Saldo Depésitos
LAFISE

Contiene la serie temporal de los saldos de
depésitos de la institucion LAFISE

sep-2024

Transacciones de Depésitos
HONDURAS

Contiene la serie temporal del nimero de
transacciones de Depositos de la institucion
HONDURAS

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

6.4.2.2 APLICACION DE LOS FILTROS

Con los datos preparados y extraidos, el siguiente paso es la aplicacion de los filtros

Savitzky-Golay y el desarrollado por el DEI, el cual se desarrollé con la herramienta de Python y

el entorno Jupyter con la ayuda de la libreria “Scipy”, esta libreria contiene la funcion del filtro de

Savitzky-Golay, por otra parte para aplicar el filtro desarrollado por el DEI se cre6 un funcion

acorde a la metodologia matematica que se me muestra en el Anexo 2, la cual realiza un ajuste con

polinomios locales, los pasos son los siguientes:

En primer lugar, se carga el archivo que contiene los datos a los cuales queremos

aplicar los filtros.

Segundo, se aplica el filtro de Savitzky-Golay a cada uno de las variables que tomé

Como muestra.

Tercero, se cred una funcion que realice graficos que comparen la serie temporal

original y la serie con el filtro, ademas, se grafican la distribucion empiricay teérica

de los residuos.

Cuarto, se cre6 una funcién que contiene el algoritmo matematico para aplicar el

filtro desarrollado por el DEI a cada variable que se tomé como muestra.
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import numpy as np

import scipy.stats as stats

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import re

from scipy.signal import savgol filter

archivo = 'Data Tesis.xlsx'

xls = pd.ExcelFile(archivo)

cartera_df = pd.read_excel(xls, sheet_name='Cartera')

depositos_df = pd.read_excel(xls, sheet_name='Depositos')
transacciones_df = pd.read_excel(xls, sheet_name='TransaccionesDepositos')

cartera_df['FECHA'] = pd.to_datetime(cartera_df['FECHA'])
cartera_df.set_index('FECHA', inplace=True)

depositos_df['FECHA'] = pd.to_datetime(depositos_df['FECHA'])
depositos df.set index('FECHA', inplace=True)
transacciones_df['FECHA'] = pd.to_datetime(transacciones_df['FECHA'])
transacciones_df.set_index('FECHA', inplace=True)

cartera_df[ 'BANHCAFE_filtroSG'] = savgol filter(cartera_df['BANHCAFE (Microcréditos)'],13,5)
depositos_df[ 'BANRURAL_filtroSG'] = savgol_filter(depositos_df['BANRURAL'],13,5)
depositos_df['LAFISE filtroSG'] = savgol filter(depositos_df['LAFISE'],13,5)
transacciones_df[ 'BANCATLAN filtroSG'] = savgol filter(transacciones_df['BANCATLAN'],13,5)
transacciones_df[ 'HONDURAS filtroSG'] = savgol filter(transacciones_df['HONDURAS'],13,5)
transacciones_df['PROMERICA filtroSG'] = savgol filter(transacciones_df['PROMERICA'],13,5)

cartera_df['PROMERICA filtroSG'] = savgol filter(cartera_df['PROMERICA (Destino:Industria)'],13,5)

Figura 53. Codigo: Carga de los datos y aplicacion del filtro de Savitzky-Golay
Fuente: (Elaboracién Propia Jupyter Notebook, 2024)

#Graficos

def plot Residuos(datos, datos f, titulo, xlabel, ylabel):
filename = re.sub(r'["A-Za-z0-9]+', '_", titulo) + 'DEI.png"’
residuos = datos - datos_f
fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 5))
ax[@].plot(datos.index, datos, label="Serie Original', color="blue")
ax[@].plot(datos_f.index, datos_f, label='Serie Filtrada', color='red', linestyle='--")
ax[@].set_title(titulo)
ax[@].set_xlabel(xlabel)
ax[@].set_ylabel(ylabel)
ax[@].legend()
# Histograma de los residuos (distribucién empirica)

sns.kdeplot(residuos, color='blue', ax=ax[1], label="Curva de Densidad')
ax[1].set_title('Distribucién Empirica de los Residuos')
ax[1].set_xlabel( 'Residuos")

ax[1].set_ylabel( 'Densidad")

# Ajustar una distribucidn normal a los residuos (distribucidn tedrica)
mu, std = stats.norm.fit(residuos)

xmin, xmax = ax[1].get xlim()

x = np.linspace(xmin, xmax, 108)

p = stats.norm.pdf(x, mu, std)

# Graficar la distribucion tedrica normal
ax[1].plot(x, p, 'r', linewidth=2, label=f'Distribucién Tedrica (Normal)')
ax[1].legend()

plt.tight layout()
#plt.savefig(filename, dpi=668)
plt.show()

ax[1].hist(residuos, bins=20, color='gray', alpha=0.7, density=True, label='Distribucidn Empirica‘)

Figura 54. Codigo: Funcion para generar los graficos de los filtros y residuos.
Fuente: (Elaboracion Propia Jupyter Notebook, 2024)
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from numpy impert vander, zeros, linspace, sin, pi
from scipy.linalg import pinv, circulant
from matplotlib.pyplot impert spy, plot
from numpy.random import randn
def Phi(s,ws,deg):
m = int{(ws-1)/2)
x_m = linspace(-m,m,ws)
J = vander(x_m,deg+1)
Pw = J@pinv(J.T@J1)@I.T
1s = len(s)
s_f = zeros(ls)
for j in range(m):
s_f[3]1 = Pwl3,:]@s[:ws]
s_f[-(j+1)] = Pw[-(j+1),:]@s[-ws:]
for k in range(ls-ws+1):
s _flk+m]=Pw[m, : J@s[ (k) : (k+ws)]

return s_f

cartera_df[ 'PROMERICA filtroDEI'] = Phi(cartera_df['PROMERICA (Destino:Industria)’].values,13,5)
cartera_df[ 'BANHCAFE filtroDEI'] = Phi(cartera_df[ 'BANHCAFE (Microcréditos)'].values,13,5)
depositos df[ 'BANRURAL filtroDEI'] = Phi(depositos_df[ 'BANRURAL'].values,13,5)
depositos df[ 'LAFISE filtroDEI'] = Phi(depositos_df['LAFISE'].values,13,5)
transacciones_df[ 'BANCATLAN filtroDEI'] = Phi(transacciones_df['BANCATLAN'].values,13,5)
transacciones_df[ 'HONDURAS filtroDEI'] = Phi(transacciones df['HONDURAS'].values,13,5)
transacciones_df['PROMERICA filtroDEI'] = Phi(transacciones df['PROMERICA'].values,13,5)

Figura 55. Codigo: Funcion que realiza el filtro desarrollado por el DEI.
Fuente: (Elaboracion Propia Jupyter Notebook, 2024)

6.4.2.3 DESCOMPOSICION DE SERIES TEMPORALES
La descomposicion de las series temporales es un método que nos permite desglosar una
serie en sus componentes principales para analizar su comportamiento subyacente. Este enfoque
facilita la identificacion de patrones, la direccion de la serie si es creciente, decreciente o estable
(tendencia), si los patrones tienen un comportamiento ciclico que se repiten regularmente dentro
de intervalos de tiempo especificos (estacionalidad) y evalta el componente aleatorio que no puede

ser explicado por la tendencia ni la estacionalidad (residuo o ruido).

Para el analisis de la descomposicion de series temporales de las variables de estudio se

implemento en Python en el entorno de Jupyter Notebook y se utilizé un enfoque aditivo.
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import statsmodels.api as sm
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

def dst(df1, df2, df3, frecuencia='M', modelo="additive'):
namel = dfl.name
name2 = df2.name
name3 = df3.name
df1 = dfi.asfreq(frecuencia)
df2 = df2.asfreq(frecuencia)
df3 = df3.asfreq(frecuencia)
descomposicionl = sm.tsa.seasonal_decompose(df1, model=modelo)
descomposicion2 = sm.tsa.seasonal_decompose(df2, model=modelo)
descomposicion3 = sm.tsa.seasonal_decompose(df3, model=modelo)
fig, axes = plt.subplots(4, 3, figsize=(14, 8), sharex=True)
#fig.suptitle( 'Descomposicion Estacional de las Series’, fontsize=24)
# Series observadas
axes[@, ©].plot(descomposicionl.observed, color="blue')
axes[0, ©].set_title(f"Observado - {name1}")
axes[@, 1].plot(descomposicion2.observed, color="green')
axes[0, 1].set_title(f"Observado - {name2}")
axes[@, 2].plot(descomposicion3.observed, color="red")
axes[@, 2].set title(f"Observado - {name3}")
# Tendencias
axes[1, @].plot(descomposicionl.trend, color="blue')
axes[1, @].set_title("Tendencia™)
axes[1, 1].plot(descomposicion2.trend, color="green')
axes[1, 1].set_title("Tendencia")
axes[1, 2].plot(descomposicion3.trend, color="red")
axes[1, 2].set_title("Tendencia")
# Estacionalidad
axes[2, @].plot(descomposicionl.seasonal, color='blue’)
axes[2, @].set_title("Estacionalidad™)
axes[2, 1].plot(descomposicion2.seasonal, color='green")
axes[2, 1].set_title("Estacionalidad™)
axes[2, 2].plot(descomposicion3.seasonal, color="red")
axes[2, 2].set_title("Estacionalidad")
# Residuos
axes[3, @].plot(descomposicionl.resid, color="blue')
axes[3, @].set_title("Residuos™)
axes[3, 1].plot(descomposicion2.resid, color='green")
axes[3, 1].set_title("Residuos™)
axes[3, 2].plot(descomposicion3.resid, color="red")
axes[3, 2].set_title("Residuos™)
plt.tight_layout(rect=[e, @.03, 1, ©.95])

filenamel = re.sub(r'[*A-Za-z0-9]+', '_', f"Descomposicion_{name1}") +
#plt.savefig(filenamel, dpi=660)
plt.show()

residuosl = descomposicionl.resid

varianza_residuosl = round(residuosl.var() / 1000000000, 3)
residuos2 = descomposicion2.resid

varianza_residuos2 = round(residuos2.var() / 100eeeeese, 3)
residuos3 = descomposicion3.resid

varianza_residuos3 = round(residuos3.var() / 10@eeoeeoe, 3)
print(f"varianza de los residuos - {namel}: ", varianza_residuosl)
print(f"varianza de los residuos - {name2}: ", varianza_residuos2)
print(f"varianza de los residuos - {name3}: ", varianza_residuos3)

mejor_residuo = namel
elif varianza_residuos2 < varianza_residuos3:
mejor_residuo = name2
else:
mejor_residuo = name3
print(f“La varianza mas pequena es de: {mejor_residuo}")
return varianza_residuosl, varianza_residuos2, varianza_residuos3

*.png’

if varianza_residuosl < varianza_residuos2 and varianza_residuosl < varianza_residuos3:

Figura 56. Codigo: Funcion que realiza la descomposicion de series temporales

Fuente: (Elaboracion Propia Jupyter Notebook, 2024)
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6.4.2.4 ENTRENAMIENTO DEL MODELO AUTO REGRESIVO (AR)

Para el entrenamiento del modelo auto regresivo (AR), se realizé para una prediccion de

una ventana de 12 meses, para ello se dividié en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba

como se explicd anteriormente. Este proceso se realizé en el entorno de Jupyter Notebook con la

ayuda de la libreria “Statsmodels” para realizar el modelo auto regresivo y la libreria “Scikit-

Learn” para calcular las métricas de evaluacion del modelo.

import pandas as pd
from statsmodels.tsa.ar model import AutoReg
from sklearn.metrics import mean_squared error, mean_absolute error
import numpy as np
import re
import matplotlib.pyplot as plt
def comparar_modelos_AR(dF, do,dP, lags=12):
nombre_dF = dF.name
nombre_do = dO.name
nombre_dP = dP.name
trainF = dF[:-12]
testF = dF[-12:]
traino = do[:-12]
testo = do[-12:]
trainP = dP[:-12]
testP = dP[-12:]
modF = AutoReg(trainF, lags=lags)
modF_fit = modF.fit()
mod0 = AutoReg(traino, lags=lags)
mod0_fit = modo.fit()
modP = AutoReg(trainP, lags=lags)
modP_fit = modP.fit()

modF_fit.predict(start=len(trainfF), end=len(trainfF) + len(testF) - 1, dynamic=False)

predF =
pred0 = modo_fit.predict(start=len(train0), end=len(train0) + len(test0) - 1, dynamic=False)
predP = modP_fit.predict(start=len(trainP), end=len(trainP) + len(testP) - 1, dynamic=False)

mseF = mean_squared_error(testF, predfF)
maeF = mean_absolute_error(testF, predFr)
rmseF = np.sqgrt(mseF)

mse0 = mean_squared_error(test0, predo)
mae0 = mean_absolute_error(testo, predo)
rmse0 = np.sqrt(mse0)

mseP = mean_squared_error(testP, predP)
maeP = mean_absolute_error(testP, predP)
rmseP = np.sqrt(mseP)
plt.figure(figsize=(10,6))
plt.plot(testo.index, test0, label='valores sin Filtro', color='blue')

#plt.title(f"Comparacion de Predicciones: Serie de Tiempo {nombre_do} ")
plt.xlabel('Fecha")
plt.ylabel('valor")

plt.legend()

filename = re.sub(r'[*A-Za-z8-9]+', '
#plt.savefig(filename, dpi-66e)
plt.show()

resultados = pd.DataFrame({
‘Métricas': ['MSE', 'RMSE', 'MAE'],
nombre_dO: [mse0, rmse0Q, mae0],
nombre_dF: [mseF, rmseF, maeF],
nombre_dP: [mseP, rmseP, maeP]

1

print(resultados.to string(index=False))

plt.plot(test0.index, predo, label='Predicciones sin Filtro', linestyle='--'
plt.plot(testF.index, predF, label='Predicciones con Filtro DEI', linestyle="--", color='lime")
plt.plot(testP.index, predP, label='Predicciones con Filtro SG', linestyle='--', color="gold")

, color="cyan')

', AR _{nombre_do0} vs {nombre dF} vs {nombre dP}") + ".png’

Figura 57. Coédigo: Funcion del modelo AR
Fuente: (Elaboracion Propia Jupyter Notebook, 2024)
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6.4.2.5 ENTRENAMIENTO DEL MODELO AUTORREGRESIVO
INTEGRADO DE MEDIA MOVIL (ARIMA)

Al igual que el modelo auto regresivo (AR) se realizé para una prediccion de 12 meses y
se dividio la data en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. Este proceso se realizd
en el entorno de Jupyter Notebook con la ayuda de la libreria “Statsmodels” para realizar el modelo

auto regresivo y la libreria “Scikit-Learn” para calcular las métricas de evaluacion del modelo.

import numpy as np

import pandas as pd

import pmdarima as pm

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot acf, plot pact

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, mean_absolute_percentage_error
def arima(dei,dsg,do,orden, k=12):

nf = dei.name
no = dsg.name
nt = do.name

dates = do.index

data = dei.values

data2 = dsg.values
data3= do.values

train datadei = data[:-k]
train_datasg = data2[:-k]
train_dataor = data3[:-k]
real_data = data3[-k:]
train_dates = dates[:-k]
test_dates = dates[-k:]

modelf = ARIMA(train datadei, order=orden)
modelo = ARIMA(train_datasg, order=orden)
modelv = ARIMA(train_dataor, order=orden)

arima_resultf = modelf.fit()
arima_resulto = modelo.fit()
arima_resultv = modelv.fit()
forecastf = arima_resultf.forecast(steps=k)
forecasto = arima_resulto.forecast(steps=k)
forecastv = arima_resultv.forecast(steps=k)
metrics = {}
for name, forecast in zip([nf, no, nt], [forecastf, forecasto, forecastv]):
mae = mean_absolute_error(real_data, forecast)
mse = mean_squared_error(real_data, forecast)
rmse = np.sqrit(mse)
mape = mean_absolute percentage error(real data, forecast)

metrics[name] = {
'MAE': mae,
'MSE': mse,
'RMSE": rmse,
'MAPE": mape
I
best metrics = {metric: min(metrics, key=lambda x: metrics[x][metric]) for metric in ['MAE', 'MSE', 'RMSE', 'MAPE']}

plt.plot(test_dates, forecastf, label=f"Proyecciones ARIMA - {nf}", linestyle='--')
plt.plot(test_dates, forecasto, label=f"Proyecciones ARIMA - {no}", linestyle='--')
plt.plot(test_dates, forecastv, label=f"Proyecciones ARIMA - {nt}", linestyle='--')
plt.plot(test dates, real data, label=f"Datos Reales (Test) - {nt}")
plt.legend(fontsize=8)

#plt.title(f "Comparacion de ARIMA {nf}, {no} y {nt} ")

plt.xlabel('Meses')

plt.ylabel( ‘'valor')

filename = re.sub(r'[*A-Za-z@-9]+", '_', f"ARIMA_{nt}_vs_{ne}_vs_{nf}") + ".png’
plt.savefig(filename, dpi=60@)

plt.show()

Figura 58. Codigo: Funcion del modelo ARIMA
Fuente: (Elaboracion Propia Jupyter Notebook, 2024
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6.5 MEDIDAS DE CONTROL

Con el objetivo de verificar la eficacia de los filtros en la reduccion del ruido y la mejora
de la interpretabilidad de las series temporales, se llevo a cabo un anélisis exhaustivo utilizando
diversos métodos y meétricas. Este analisis busca optimizar la precision de las predicciones y

comparar el desempefio de los filtros aplicados en términos de su impacto en las series analizadas.

El estudio incluyd una comparacion detallada utilizando métricas claves, como el error
cuadratico medio, la raiz del error cuadratico medio, error absoluto medio y la varianza de los
residuos. Estas métricas permiten medir cuantitativamente la efectividad de los filtros en la mejora

de las predicciones, asi como la reduccién del ruido residual presente de las series.

Adicionalmente, se incorpord una evaluacién visual mediante graficos que comparan las
series originales con las series filtradas, que permitié observar de manera clara los cambios en la
suavidad y la identificacion de patrones tras la aplicacion de cada filtro. Asimismo, las pruebas se
realizaron en diferentes variables financieras para evaluar la robustez de los filtros en escenarios

con distintos niveles de ruido y volatilidad.

El andlisis comparativo se enfoco en los filtros de Savitzky-Golay y el desarrollado por el
DEI. Ademés de considerar su capacidad para reducir el ruido, se evalué su impacto en la
estabilidad y precision de los modelos AR y ARIMA. Este enfoque integral garantiza que los
resultados obtenidos sean representativos y Utiles para aplicaciones futuras en el andlisis de series

temporales, contribuyendo al fortalecimiento de las herramientas analiticas en la CNBS.

Tabla 20. Métricas de evaluacién del modelo AR

Error Cuadratico Raiz del Error  Error Absoluto

Serie Temporal Detalle Medio Cuadratico Medio
Filtro DEI 9,792 3,129 2,947
SQPOTSQE; O_riginal _ 29,175 5,401 4,187
Filtro Savitzky-Golay 57,228 7,565 6,918
Filtro DEI 3,187 1,785 1,466
[I;eRstOinl\c/Jl'ElFre]:ch:;sAtrial FiIFrQ Savitzky-Golay 6,312 2,512 1,827
) Original 12,578 3,546 2,642
LAFISE Fil_trc_) DEI 22,110,153 148,695 117,262
Saldo Depositos O_rlgmal _ 30,667,019 175,120 148,293
Filtro Savitzky-Golay 317,299,985 563,294 516,352
Honduras Filtro DEI 14,326 3,784.9 3,217.5
Transacciones de Filtro Savitzky-Golay 103,972 10,196.7 8,479.4
Depésitos Original 124,772 11,170.1 7,737.8

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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Tabla 21. Métricas de evaluacién del modelo ARIMA

. Error Cuadratico Raiz del Error  Error Absoluto
Serie Temporal Detalle Medio Cuadratico Medio
oaicaes O -
Microcréditos rgmal - ’ ' '
Filtro Savitzky-Golay 13,354 3,654 3,284
PROMERICA F!Itro Savitzky-Golay 944 972 858
Destino: Industrial Filtro DEI 6,118 2,473 2,029
Original 606,767 24,633 22,261
original o
Saldo Depdsitos .rlglna . Y ’ ’
Filtro Savitzky-Golay 95,750,587 309,436 255,176
Honduras Filtro Savitzky-Golay 32,489 5,699.9 3,912.9
Transacciones de Filtro DEI 37,928 6,158.6 4,832.3
Depdsitos Original 38,874 6,234.9 5,239.0

Fuente: (Elaboracién Propia, 2024)

6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

La planificacién adecuada de un proyecto requiere definir tanto el cronograma de
actividades como el presupuesto necesario para garantizar el cumplimiento de los objetivos en los
plazos establecidos. Este apartado busca detallar las etapas claves de la implementacion y los
recursos financieros requeridos, para lograr resultados exitosos alineados con los objetivos

especificos de la propuesta de aplicabilidad.

A lo largo del tiempo se han desarrollado técnicas para la estimacion de tiempos, con el
objetivo de mejorar la planificacion, control y ejecucion de proyectos. Para establecer una ruta
critica clara del cronograma de implementacion y presupuestos haremos uso de la técnica PERT

(Program Evaluation and Review Technique) y el gréfico de Gantt.

6.6.1 TECNICA PERT (PROGRAM EVALUATION AND REVIEW TECHNIQUE)

La técnica PERT es una herramienta eficaz para la planificacion y gestién de proyectos
que involucran maultiples tareas interdependientes. Esta metodologia se utiliza para calcular el
tiempo estimado de finalizacion de un proyecto mediante la identificacion de rutas criticas y el

analisis de actividades clave, permite identificar posibles retrasos y ajustar recursos
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estratégicamente, optimizando la eficiencia y reduciendo riesgos.

El desarrollo del método PERT se inici6 en 1957 cuando la Marina de los Estados Unidos
se enfrento a la problematica de coordinacion y control que surgio en la realizacion del proyecto

de submarinos atémicos armados con proyectiles Polaris. (Cuervo Garcia, 1977).
El método PERT considera tres estimaciones de tiempo para cada actividad:

1. Tiempo ideal (x): Es la duracion de la actividad bajo condiciones 6ptimas, cuando
todo se desarrolla sin contratiempos, corresponde al tiempo mas corto en gue una

actividad.

2. Tiempo mas frecuente (m): Es el tiempo estimado cuando el desarrollo de la
actividad ocurre de manera normal, se toma como referencia el tiempo promedio o

mas cominmente observado para actividades similares.

3. Tiempo desfavorable (y): Es la duracién de la actividad en circunstancias adversas,

cuando surgen dificultades, este tiempo refleja el escenario mas negativo posible.

Para una determinada actividad j, utilizando las tres estimaciones anteriores para

determinar el tiempo estimado T, su calculo es el siguiente:

X +4dm+y
S 6
6.6.2 ANALISIS DE DIAGRAMAS DE GANTT
Los diagramas de Gantt son una representacion visual del cronograma del proyecto,
mostrando las tareas, sus duraciones y las relaciones entre ellas. Este diagrama es (til para realizar
un seguimiento detallado del estado de cada actividad y asegurar que se respeten los plazos

previstos.
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6.6.3 DESARROLLO DEL CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y

PRESUPUESTO

El cronograma de implementacion y presupuesto lo haremos en dos fases:

6.6.3.1 FICHA TECNICA

El cronograma de implementacion y presupuesto de la realizacion de la ficha técnica que

muestre la metodologia y los resultados para que puedan ser utilizados por otras areas interesadas

al interno de la CNBS. La estimacion de los tiempos segun la técnica PER se muestra en la

siguiente tabla:

Tabla 22. Estimaciones de Tiempo PERT: Ficha Técnica

Tiempo Estimado

Actividad a desarrollar X (meses) m (meses) y (meses) (Tj, meses)
Ficha Técnica de la Metodologia 3 3.2
Revision y Publicacién 3 3.2

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Las estimaciones de los tiempos “x, m, y” en la Tabla 22 se consideran segun las

experiencias obtenidas en el desarrollo, revision y publicacién de fichas técnicas en las actividades

desarrolladas por el Departamento de Estadisticas e Investigacion. Ademas, las actividades

involucradas en la implementacion estan interrelacionadas y siguen una secuencia o regla de

precedencia, lo que implica que la ejecucion de la primera actividad debe completarse antes de

que pueda iniciarse la segunda.

Al aplicar la férmula de la técnica PERT para estimar el tiempo, los resultados indican que

el tiempo estimado para la implementacion es de 3.2 meses, lo cual es cercano al tiempo mas

frecuente (m).

A continuacién, se presenta el diagrama de Gantt de las actividades necesarias para

desarrollar la ficha técnica, el cual esta basado en los tiempos estimados mediante la técnica PERT,

como se muestra en la siguiente tabla:
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Tabla 24. Diagrama de Gantt: Cronograma de Implementacion y Presupuesto de la Ficha
Técnica

Inversion Afio 2025

Lps.  |enero febrero marzo abril mayo junio
Ficha Técnica de la Metodologia -
Revision y Publicacion -
Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

Actividad a desarrollar

El cronograma y presupuesto de la Tabla 24 muestra las actividades de realizacion de la
ficha técnica, ambas actividades tienen un presupuesto cero, esto debido a que la realizacion de la
ficha se pretende se lleve a cabo como una actividad por el Departamento de Estadisticas e
Investigacion de la CNBS, quedando como un insumo interno para que sea utilizado por las areas
que muestren interés en la metodologia al interno de la CNBS.

6.6.3.2 IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA POR LAS AREAS
INTERESADAS

En esta fase las actividades incluyen capacitaciones clave en herramientas y conceptos
fundamentales, como Python, estadistica y algebra lineal, que son esenciales para garantizar la

correcta ejecucion y analisis de las series temporales.

Los costos de las capacitaciones se realizaron en base a diplomados y cursos que ofrece la
Maestria en Matematicas y la Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional Auténoma de

Honduras, entre los cursos que ofrece estan los siguientes:

- Cursos Propedéuticos: Algebra Lineal, Principios de Analisis Matematico y

Herramientas Computacionales. Costo Lps.14,400

- Curso de Python: Entorno IDE, Operadores y tipos dinamicos, Cadenas, Tuplas,
listas y diccionarios, Bloques estructurados y funciones, Manipulacion de ficheros,
Libreria Numpy y Scipy, Elaboracion de graficos, Libreria Networkx, Libreria para
un entorno GUI. Costo Lps.2,000

- Curso de Introduccion a Machine Learning en Python: Sesgo, varianza vy
sobreajuste, Tipos de aprendizaje (supervisado y no supervisado), Métricas para
evaluacion de modelos, Librerias de Python para implementar modelos de

aprendizaje automatico, Herramientas de visualizacion de datos, Algoritmos de
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Clasificacion, Regresion logistica, K-vecinos mas proximos (K-NN), Modelos

aditivos y metodos relacionados, Clustering y evaluacion de modelos. Costo

Lps.3,000

- Diplomado de Estadistica Aplicada: Estadistica Descriptiva y Probabilidad,

Elementos de Estadistica Inferencial, Regresion lineal simple y multiple, analisis

de varianza, Pruebas de Independencia y muestreo, Proyecto de investigacion.

Costo Lps.7,000

Tabla 25. Costos y Duracion de los Cursos Ofrecidos por la UNAH

Actividad a desarrollar Costos DUl Dependencia Anexos
(Semanas)
Cursos Propedéuticos L 14,400.00 23 Inicio Ver Anexo 5
Curso de Python L 2,000.00 4 Inicio Ver Anexo 6
Curso_de Introduccion a Machine L 3,000.00 4 Curso de Python Ver Anexo 7
Learning en Python E—
Diplomado de Estadistica Aplicada L 7,000.00 23 Inicio Ver Anexo 8

Las estimaciones de los tiempos “x, m, y” en la Tabla 26 se consideran segun lo establecido

en el desarrollo curricular de cada curso o diplomado que ofrece la Maestria en Matematicas de la

Universidad Nacional Auténoma de Honduras. La estimacion de los tiempos segin la técnica

PERT, se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 26. Estimaciones de Tiempo PERT: Implementacion por las Areas Interesadas

Actividad a desarrollar

X (semanas)

m (semanas)

y (semanas)

Tiempo Estimado
(Tj, semanas)

Cursos Propedéuticos

Curso de Python

Curso de Introduccion a Machine
Learning en Python

Diplomado de Estadistica Aplicada

20
3

3
20

23
4

4
23

26
6

6
26

23
4.2

4.2
23

El diagrama de Gantt de las actividades necesarias para la implementacion de la

metodologia por las areas interesadas, el cual esta basado en los tiempos estimados mediante la

técnica PERT, se muestra en la siguiente tabla:
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Tabla 27. Diagrama de Gantt: Cronograma de Implementacion y Presupuesto para las Areas
Interesadas

L Inversion Semana
Actividad a desarrollar Lps. [ 1238405067 8 oo voee oom 22 23
Cursos Propedéuticos 14,400
Curso de Python 2,000
Curso de Introduccién a Machine Learning en Python | 3,000
Diplomado de Estadistica Aplicada 7,000
Inversion Total 26,400

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)

El cronograma de la Tabla 27 esté estructurado en un periodo estimado de ejecucion, con
una distribucién especifica de las capacitaciones para optimizar el tiempo y los recursos
disponibles, el presupuesto total estimado asciende a L. 26,400, cubriendo las inversiones
requeridas para cada actividad. Este plan tiene como objetivo fortalecer las capacidades técnicas
del equipo involucrado y asegurar una implementacion exitosa de los modelos propuestos por las

areas interesadas a implementar la metodologia.
6.7 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

La matriz de concordancia entre los segmentos de la tesis y la propuesta es crucial para
evaluar el grado de alineacion entre nuestra investigacion y los objetivos planteados en la propuesta
inicial. Este analisis permite examinar como cada seccion de la tesis se vincula con la vision
original, garantizando consistencia, pertinencia y fidelidad a los enfoques previamente
establecidos.
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Tabla 28. Matriz de concordancia de los segmentos de la tesis con la propuesta

Capitulo | Capitulo 11 Capitulo 111 Capitulo V Capitulo VI
T'tUIO. .. | Objetivo General Objetlyp Teorias/Metodologia Variables Poblaciones | Conclusiones Nombre de la Objetivos propuesta
Investigacion Especificos de sustento propuesta

Anélisis de
Suavizado de
Series
Temporales
Financieras:
Aplicacion
del Filtro de
Savitzky-
Golay y Un
Filtro
Desarrollado
Localmente
en el Sector
Financiero
Hondurefio

Analizar y mejorar el
analisis de series
temporales
financieras altamente
volatiles mediante el
uso del filtro de
Savitzky-Golay vy el
filtro desarrollado por
Departamento de
Estadisticas e
Investigacion (DEI),
con el fin de
fortalecer la
capacidad de tomar
decisiones
informadas en
entornos financieros
dindmicos y
complejos.

Evaluar el impacto
de los filtros en la
reduccién de ruido

Analisis de varianza
de los residuos.

Variables que
dependen del

y la preservacion Grafico de la tiempo
. distribucion teéricay | (indicador

de caracteristicas by . .

) empirica de los financiero a lo

Importantes en :

- residuos. largo de una

series temporales Descomposicion de ventana de

financieras con alta Series Tgm orales tiempo)

volatilidad. poraes. P
Sector
Financiero
Hondurefio

Comparar el

rendimiento entre
los filtros
propuestos para el
analisis de series
en términos de
precision en la
deteccion de
tendencias y la
prediccion de
comportamientos
futuros en series
temporales
financieras
altamente volatiles.

Anélisis de las
métricas de los
métodos AR y
ARIMA para evaluar
el impacto del ruido
en las predicciones.

Variables que
dependen del
tiempo con
componentes
autorregresivas
(indicador
financiero a lo
largo de una
ventana de
tiempo)

La descomposicion de series temporales resulté una
herramienta clave para analizar y comprender mejor cada
componente de las series, este método permite separar las
series en sus principales elementos: tendencia,
estacionalidad y ruido, lo que facilita su interpretacion al
proporcionar una visién mas clara y estructurada de su
comportamiento. La identificacion de la tendencia ayuda
a reconocer los patrones subyacentes a largo plazo, la
estacionalidad destaca los ciclos recurrentes, y el
aislamiento del ruido permite enfocarse en los datos
relevantes sin distracciones causadas por fluctuaciones
aleatorias. Aunque la descomposicién de series ofrece
una perspectiva detallada y estructurada, no representa
una limitacion en el analisis de series temporales ya que,
ademas, existen diversas métricas que pueden evaluar la
efectividad del uso de filtros en series temporales.

Ya se demostré en los analisis de los resultados que el
filtro desarrollado por el DEI supero al filtro de Savitzky-
Golay al reducir mejor el ruido latente en la serie de
tiempo. En el andlisis de descomposicion de series
temporales se calculd las varianzas de cada serie
demostrando que el filtro del DEI es el que reduce
significativamente la varianza de los residuos. Para los
modelos AR el filtro DEI es el que proporciond las
mejores métricas de las predicciones en las diferentes
variables que fueron analizadas, por otra parte, para el
modelo ARIMA el filtro de Savitzky-Golay obtuvo
buenos rendimientos en las predicciones de las series del
banco HONDURAS y PROMERICA.

Propuesta para la
Implementacién
de Suavizado de

Series

Temporales con
el Uso del Filtro

de Savitzky-

Golay y el Filtro
Desarrollado por

el DEI en
Variables
Financieras del
Sector
Hondurefio

Incorporacion de técnicas
de suavizado, como el
filtro de Savitzky-Golay y
el filtro desarrollado por el
DEI, en los andlisis de
variables financieras para
optimizar la calidad de las
predicciones y la
interpretabilidad de las
series temporales
financieras.

Crear una ficha técnica
que muestre la
metodologia y los
resultados para que puedan
ser utilizados por otras
areas interesados al interno
de la CNBS, asegurando
que la metodologia sea
transferibles y replicada
dentro de la institucion.

Proponer un cronograma
de tareas que establezca el
orden de la
implementacion de la
metodologia.

Establecer el presupuesto
necesario para la
implementacion de la
metodologia.




Identificar y
optimizar los
parametros de los
filtros para
maximizar su
eficacia en el
analisis de series
temporales
financieras
caracterizadas por
una alta
volatilidad.

Uso de una
metodologia para

determinar el nimero
de ventana y grado de

polinomio optimo.

Variables que
dependen del
tiempo
(indicador
financiero a lo
largo de una
ventana de
tiempo)

La configuracion 6ptima de los filtros, en términos del
grado del polinomio y el tamafio de la ventana, depende
de la naturaleza de los datos y del nivel de suavizado
deseado. A medida que se incrementa el grado del
polinomio y el tamafio de la ventana, el filtro elimina mas
eficazmente el ruido, pero también puede suprimir
caracteristicas esenciales que resultan valiosas para
realizar predicciones.

Dombi y Dineva, (2020), en su estudio sobre el filtrado
adaptativo Savitzky-Golay y sus aplicaciones,
recomiendan utilizar un grado de polinomio igual a 5 para
ventanas de tamafio 11 o mayor. En nuestro andlisis, con
el objetivo de predecir 12 meses hacia adelante, se
decidi6é emplear una ventana de 13 meses y un grado de
polinomio igual a 5, siguiendo las recomendaciones
previas. Esta configuracion se consider6 optimay se
aplicé a cada variable de estudio utilizando tanto el filtro
Savitzky-Golay como el filtro desarrollado por el DEI.

Fuente: (Elaboracion Propia, 2024)
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ANEXOS

ANEXO 1: MODELACION MATEMATICA DEL FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY

Introduccion

El objetivo del filtro de Savitzky-Golay es suavizar una sefial y; para obtener una sefial suavizada ;. El filtrado se realiza usando un polinomio ajustado en
una ventana de datos alrededor de cada punto y;

Seleccion de Parametros

« Orden del polinomio: n (donde » es un numero entero que define el grado del polinomio).
« Tamaifio de la ventana: 2m + 1 (donde m es el nimero de puntos a cada lado del punto central).

Ajuste del Polinomio

Para cada ventana de 2m + 1 puntos, el polinomio de orden » tiene la forma
P(x) =ay + @ x+ @ x> + ... + a,x"

donde ay., @y, -.. , a, son los coeficientes que se deben determinar.

Sistema de Ecuaciones

Se forman las ecuaciones del sistema para minimizar el error cuadratico entre el polinomio y los puntos de la ventana. Se toma la matriz de Vandermonde ¥~

1 —m (—m)? (—m)"

1 —m+1 (—m+1? o (—m+ 1)
V=

1 m m* m"

donde cada fila corresponde a un punto de datos en la ventana.
Calculo de los Coeficientes
El vector de observaciones es ¥ = (¥;_ps Yieme1s --- » Yiam) | ¥ €l vector de coeficientes es A = (ag, ay, ..., a,)"
El sistema de ecuaciones se expresa coma:
VA=Y
Para encontrar A, se puede usar el método de minimos cuadrados, lo que implica resolver la siguiente ecuacion normal:

viva=vTy

Calculo de Coeficientes de Savitzky-Golay

Al resolver la ecuacion anterior, obtenemos los coeficientes A Sin embargo, para simplificar el calculo en futuras aplicaciones, los coeficientes de Savitzky-
Golay se pueden precalcular y expresar como

(=l =]

c=v~"-
0
Esto significa que estamos buscando el polinomio que pasa por el punto y; y no se ajusta a ningun término de orden superior en ¥,

Aplicacién del Filtro

Finalmente, para obtener la sefial suavizada, utilizamos la convolucion entre los puntos de la sefial y los coeficientes ¢;

V= E CjVivj

Jj=—m

Resumiendo el Proceso

1. Seleccionar el orden del polinomio n y el tamafio de la ventana 2m + 1
2. Construir la matriz de Vandermonde ¥

3. Calcular los coeficientes € usando la inversion de matrices

4. Aplicar la convolucion para obtener la sefial suavizada p;

Referencias

1. Wikipedia contributors. (n.d ). Savitzky—Golay filter. In Wikipedia, The Free Encyclopedia Recuperado el 25 de octubre de 2024, de

2. MathWorks. (n.d.). Design and analyze Savitzky-Golay filters. Recuperado de hitps.//www mathworks.com/help/signal/ug/design-and-analysis-of savitzky-
golay-filters html



ANEXO 2: MODELACION MATEMATICA DEL FILTRO DESARROLLADO POR EL
DEI

Filtrado: Ajuste con Polinomio Local (Departamento de Estadisticas e
Investigacion , CNBS)

Introduccion

Para cada punto de la sefial s, se selecciona una ventana de datos de tamafioc ( ws ) y se ajusta un polinomio de grado g a los datos de esa ventana. Este
método se basa en la regresion polinomial ponderada o ajuste por minimos cuadrados locales, y su objetivo es suavizar la sefal preservando sus
caracteristicas globales.

Matriz de diseno

Dada una ventana de tamafio ws centrada en un punto de la sefial, los puntos de la ventana estan ubicados en posiciones relativas x,,, que varian entre —m
y m, donde:

ws — 1

2

Por ejemplo, si ws = 5, entonces los puntos x,, = [-2,—1,0, 1,2].

La matriz de disefio para ajustar un polinomio de grado deg es una matriz de Vandermonde, que tiene la siguiente forma:

2 g

I x xy X5

2 . g

= I x x x5
2

R

Esta matriz tiene ws filas y g + 1 columnas.

Ajuste por minimos cuadrados

El ajuste por minimos cuadrados busca minimizar el error cuadratico entre el polinomio ajustado y los valores de la sefial en la ventana. Esto se expresa
como:

Yus = JB
donde:

* Yus es el vector de valores de la sefial dentro de la ventana (de longitud ( ws )).
+ [ es el vector de coeficientes del polinomio (de longitud g + 1).

La solucién del problema de minimos cuadrados es:
T-19T
B=T DT yu

donde (JT,])’IJT es la pseudo-inversa de la matriz de Vandermonde J.

Matriz de proyeccion
En lugar de calcular los coeficientes del polinomio para cada ventana, podemos calcular la matriz de proyeccion:
P, =J0'n71"

Esta matriz proyecta los valores de la sefial en la base polinémica de la ventana. Dado un conjunto de valores de la sefial ¥, el valor suavizado en cada
punto de la ventana se obtiene como:

S;r=Pu¥us



Aplicacion en cada ventana
El ajuste polinomial aplica este procedimiento a cada punto de la sefial:

« En los bordes de la senal (primeros y tltimos m puntos), ajusta usando solo una parte de la ventana.
« Para los puntos internos, utiliza una ventana completa de tamano ws.

Para los bordes, ajusta los primeros m puntos de la sefal:
seUl =Pulis] - Yiuws
y ajusta los ultimos m puntos usando:
sel=il =Pul—=i:] ¥ s
Para los puntos internos, el valor suavizado en el punto k + m se obtiene usando una ventana centrada en dicho punto:

Sf[k + m] = Pw[m + l’ :] ° yk:kﬂns

Conclusion

El resultado final es una sefial suavizada s 7, donde cada punto es el resultado de ajustar un polinomio local a los puntos de la sefial dentro de una ventana
centrada en dicho punto.

Referencia

1. Vides, F. Lopez, G. Structured Reservoir Computing Circuits for System Identification. Technical report. In preparation.

ANEXO 3: FUNCION PARA COMPROBAR ESTACIONALIDAD (PRUEBA DE
DICKEY-FULLER)

def estacionario(do, dSG, dDEI):
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
import numpy as np

def make stationary(data, column_name):
diff count = @
while True:
adf_result = adfuller(data)
if adf_result[1] < ©.85: # La serie es estacionaria si p-valor < .05
print(f"La serie "{column_name}' es estacionaria tras {diff _count} diferenciacién(es).™)
return data
else:
data = np.diff(data) # Aplica diferenciacion
diff_count += 1
print(f"Diferenciacidén aplicada a '{column_name}': {diff_count}")

# Obtén Los nombres de las columnas y los datos
n0 = dO.name

data0 = do.values

nsG = dsSG.name

datasG = dsG.values

NDEI = dDEI.name

dataDEI = dDEI.values

# Verifica y transforma a estacionaria cada serie
data0 = make_stationary(datao, no)

dataSG = make_stationary(dataSG, nSG)

dataDEI = make stationary(dataDEI, nDEI)



ANEXO 4: FUNCION PARA GENERAR GRAFICOS ACF Y PACF

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf

def grafico_acf_pacf(do, dsG, dDEI, difl):
# Inicializar Los nombres de Las series
namel = dO.name
name2 = d5G.name
name3 = dDEI.name

# Crear DataFrames de las series
series = [d0, dSG, dDEI]
names = [namel, name2, name3]

# Crear la figura y Los subgrdficos
fig, axes = plt.subplots(3, 2, figsize=(12, 12))

# Tterar sobre las series para procesarlas y graficarlas
for i, serie in enumerate(series):

# Crear DataFrame para cada serie

df = pd.DataFrame({names[i]: serie})

if difl ==

# Realizar la primera diferencia y la diferencig estacional

df[ "Primera Diferencia’] = df[names[i]] - df[names[i]].shift(1)

df[ 'Diferencia Estacionalidad'] = df["Primera Diferencia’] - df["Primera Diferencia’].shift(12)
else:

# Realizar la primera y segunda diferencia y la diferencia estacional

df[ "Primera Diferencia’] = df[names[i]] - df[names[i]].shift(1)

df["segunda Diferencia'] = df['Primera Diferencia'] - df['Primera Diferencia'].shift(1)

df[ "Diferencia Estacicnalidad’'] = df[Segunda Diferencia’] - df["Segunda Diferencia’].shift(12)

# Dividir en entrenamiento y prueba
df_train = df[:-12]
df_test = df[-12:]

# Graficar ACF y PACF en el mismo conjunto de subgrdficos
plot_acf(df_train[ 'Diferencia Estacionalidad’].dropna(), lags=24, ax-=axes[i, @])
plot_pacf({df_train['Diferencia Estacionalidad’].dropna(), lags=24, ax=axes[i, 1])

# Establecer Llos titulos
axes[i, @].set_title(f'ACF {names[i]}")
axes[i, 1].set_title(f'PACF {names[i]}"}

# Ajustar el disefio para evitar superposicidn

plt.tight_layout()

filename = re.sub(r'["A-Za-z@-2]+", '_', f"ACFyPACF_{namel}_vs_{name2}_vs_{name3}") + ".png’
#plt.savefig(filename, dpi=608)

plt.show()



ANEXO 5: CURSO PROPEDEUTICO

AspirantesalaV
promocion de la
Maestria en
Matematica con
orientaciones en
Ingenieria matematica
y estadistica
matematica - UNAH.

INSCRIPCIONES

CURSOS

PROPEDEUTICOS 2023

MODALIDAD PRESENCIAL

INVERSION: L. 4,800.00 ¢/, | TOTAL: L. 14, 400.00

Asignaturas:
+ MMM-601 Algebra Lineal
« MMM-602 Principios de Analisis
Matematico
* MMM-603 Herramientas
Computacionales

Requisitos de inscripcion para cursos
propedéuticos:
» Solicitud de matricula (descargar
formulario en la pagina web:
www.mm.unah.edu.hn)
acompanada de una copia de la
tarjeta de identidad
+ Hoja de vida resumida
(actualizada)
- Fotografia tamafo carnet
« Certificacion de Estudios o
Historial Académico reciente
indicando el indice académico

Es importante saber que para tomar los
cursos propedéuticos no es obligatorio
tener un titulo de licenciatura, pero debe
de estar en los ultimos periodos de su
plan de estudios.

A | | Maestria en
“#% | | Matematica

Dirigido a:
» Licenciados en Matematica
« Licenciaturas afines:
« Ingenierias, Fisica, Economia, Quimica,
Biologia, Computacién, dependiendo del
grado de formacion en matematica.

Recepcion de documentos:

A partir del lunes 14 de agosto al 11 de
septiembre en la oficina administrativa de
Maestria en Matematica-UNAH Edificio F1,
Segundo nivel en un horario de 1:00 -7:00pm

Inicio de clases:
11l PAC - 18 de septiembre 2023

Contactos:

Pagina Web de la Maestria en Matematica:
www.mm.unah.edu.hn

Correo: maestria.matematica@unah.edu.hn
Coordinador General: Dr. Luis Berlioz




ANEXO 6: CURSO DE PYTHON

RECEPCION DE DOCUMENTOS:
del viernes 15 de octubre al 5 de noviembre del afio 2021.

Perfil de postulantes al Curso:
Profesionales y estudiantes que se desempenan en los distintos
campos del conocimiento humano.

Datos de interés v
| Aportacion econdmica | L.2,00000
| Dia | Sabado |
Horario De 8:00a.M.- 1200 m.D.
| Duracién | 4semanas (30 horas) | A PY thon

30 horas virtuales

CUPO LIMITADO

Para mas informacién
Visita nuestra paqgina web https://mm.unah.edu.hn/
Correo: maestria.matematica@unah.edu.hn

0‘ Maestria en
FUNDAUNAH #& | Matematica




ANEXO 7: CURSO DE INTRODUCCION A MACHINE LEARNING EN PYTHON

@ python
CURSDO

MACHINE
LEARNING
EN PYTHON

Profesionales y estudiantes que se
desempenan en los distintos campos
del conocimiento humano.

MACHINE
LEARNING

Datos de Interés Inicio de clases
Sabado 09

Aportaciéon Econémica
L. 3.000.00 de marzo del 2024

Dia: Sabado =3
Horario: 8:00 a.m.- 12:00 p.m. D Recepcion de
documentos:
Del lunes 15 de enero
al 04 de marzo de 2024.

Duracién: 4 semanas (30 horas)
30 horas Virtuales

Perfil del Instructor
MSc Henry David Ocampo Meraz
" Docente de la Escuela de Matematica de la UNAH.

Master en Ciencias de la Computacion y Matematicas Industriales, con especialidad en
Andlisis de Datos y Machine Learning, en el centro de Investigacién en Matematicas (CIMAT)

CUPO LIMITADO

Contacto: maestriamatematica@unah.edu.hn



ANEXO 8: DIPLOMADO DE ESTADISTICA APLICADA

DIPLOMADO EN

ESTADISTICA
APLICADA

Modalidad Virtual 2023

jue se

-ampos del

INICIO DEL DIPLOMADO: Recepcion de documentos:
SABADO 9 DE SEPTIEMBRE DEL 2023. 0 de julio al 31 de agosto

El diplomado tiene una duracion de 198 horas en modalidad virtual de la siguiente manera:

» i ;

dAodulo Actividad Duracién Horario R RRerAcEn sAcranice
tiene un valer dnico de
L7,000.00 serd cancelado
on dos cuotas que &
continuacion se detallar:

1. Cuota/ L. 4,00000 Se
realizars peovio af inicio del
Diplomado

2. Cuota/ L 300000 Al

Goakzar ¢ tercer modulo del
Oiplormada

© spss

EQNTACTO A J “ I Maestria on
agina we FUNDALUNAH J Matematica
Correo: maestri atemat ; T
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