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Resumen

La prediccion del comportamiento de las remesas no solo es crucial para la estabilidad
econdmica del pais, sino que también tiene implicaciones directas en la vida de miles de
familias que dependen de estas transferencias para su subsistencia diaria. Se realizo
esta investigacion haciendo uso de las herramientas estadisticas, aplicando técnicas de
serie de tiempo para predecir la evolucion de las remesas como ingreso en las familias

nicaraguenses.

Este estudio tiene un enfoque cuantitativo correlacional, modelizando con el modelo
SARIMA. Esta informacién fue procesada en el software estadistico lenguaje R. Por esta
razén se plantea en esta investigacion como objetivo general: Predecir el comportamiento
de las remesas en Nicaragua de enero 2025-noviembre 2027 haciendo uso de las
técnicas de series de tiempo, con el fin de mejorar la comprension del comportamiento

de estas transferencias a lo largo del tiempo.

El modelo SARIMA ofrecid un mejor ajuste en comparaciéon con ARIMA debido a su
capacidad para manejar la estacionalidad en las remesas. La precision del SARIMA se
reflejo en intervalos de confianza méas estrechos y una mejor capacidad para captar
tendencias estacionales recurrentes. Para 2025, el pronéstico central proyecta que las
remesas podrian llegar a aproximadamente 820 millones de ddlares, con un intervalo de
confianza que sugiere un rango entre 800 millones y 850 millones. Para 2026, se espera

que las remesas alcancen entre 880 millones y 930 millones de dolares.

Para concluir, en diciembre de 2027, el prondstico central indica que las remesas podrian
superar los 950 millones de délares, con un posible limite superior de cerca de 1,000

millones de délares.



{5‘..‘1.: 3
) ¥

s
ALK
UNAN « Ledn

DEDICATORIA

A Dios, fuente inagotable de fortaleza y guia en cada paso de mi vida. Gracias por
sostenerme en los momentos dificiles y por las bendiciones que me has dado. Que mi

trabajo y mis logros sean siempre para tu gloria.

A mi madre, Elvia Lopez Lackwood quien vive en mi corazén y en mis recuerdos,
porque su amor y sabiduria son el legado mas grande que he recibido. Aunque no estés
fisicamente aqui, sé que me cuidas y me acompafias desde un lugar de paz. Te extrafio

y agradezco cada dia todo lo que me diste.

A mi abuela, Guillermina Lackwood Maska quien me ha apoyado, se preocupa por mi
y, en todo momento siempre creyd en mi, por lo que la considero un familiar muy valioso

para mi.

A mi hermana, Vielka Jacqueline Muller Lopez y mi hermano, Yorjes Grikson Lagos
Lopez, quienes han sido mis compafieros en esta travesia de la vida. Gracias por el
apoyo incondicional. No hay mayor bendicién que tenerlos a mi lado. Estaré eternamente

agradecidos con ustedes por todo.

Yeser Javier Lagos Lopez




@,

Y
)

ALK

{é

¥

UNAN - Ledn

AGRADECIMIENTOS

A mi hermana, Vielka Jacqueline Miller Lopez quien jamas me dejo de apoyar en

todo momento, siendo ella una segunda madre para mi. Infinitamente gracias

A mi hermano, Yorjes Grikson Lagos Lopez quien me apoyo incondicionalmente

durante mis estudios universitarios. Gracias.

A mi tutora, PhD. Laureana Adalila Molina Membreno, quien ha sido una guia
fundamental en mi desarrollo profesional. Gracias por su paciencia, su dedicacion y
por compartir su conocimiento. Su apoyo y confianza me han ayudado a crecery a
alcanzar nuevas metas. Su impacto en mi vida es una inspiracion, y siempre valoraré

todo lo que he aprendido de usted.

A mis amigos, gracias por ser esa familia que elegi, por estar a mi lado en cada paso
de este camino y por brindarme su apoyo incondicional. Con ustedes, la vida es mas
alegre y los momentos dificiles son més llevaderos. Su amistad es un regalo

invaluable en mi vida, y siempre estaré agradecido por contar con ustedes.

Yeser Javier Lagos Lopez




DEDICATORIA

A mi padre, Francisco José Peralta Poveda y a mi madre Milagro de los Angeles
Zapata Barcenas con amor y carifio le dedico todo mi esfuerzo y dedicacion en la
realizacion de esta MONOGRAFIA

Hanzel Yasmil Peralta Zapata




@,

Y
)

ALK

{é

¥

UNAN - Ledn

AGRADECIMIENTO

Con profunda estima y agradecimiento extiendo mi mas sincera gratitud a mi tutora,
PhD. Laureana Adalila Molina Membrefo su dedicacion y su inestimable guia han

sido pilar fundamental en la direccion y enriquecimiento de esta tesis.

Expreso mi agradecimiento a mi compafiero de profesion Yeser Javier Lagos
Lopez, quien ha sido de muchisima ayuda, no solo en la realizacion de la monografia

sino, en todo el proceso de formacion profesional.

Agradezco a todos los maestros que estuvieron en esta increible etapa, gracias por
sus ensefianzas durante estos afos, fueron de gran ayuda, expreso mi gratitud y mi

admiracién hacia ellos... gracias.

Hanzel Yasmil Peralta Zapata




&,

Pr LN

17 )
b A

e

INDICE
I, INTRODUGCCION.......ootiieeecisieeteeteee ettt tes s ses s e s ss st ss s essass s sssase s ssassansssanesnansanes 1
[l ANTECEDENTES ...ttt et ettt sttt e b e s bt e sbe e st e ebe e beesbeesaeesaneeas 3
. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ...ttt sttt st s 5
V. JUSTIFICACION ..ottt s st a s sas s s s s ssesassesaesaraes 6
V. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION .....oovivieieeeeeeeeeieeeeee e ss s 7
5.1, ODJELIVO GENETAI ..ottt sttt ettt sbe b e 7
5.2 ODjJetivVOS ESPECITICOS ..cuiiiuiieiiieiiiesiese ettt 7
V1. MARCO TEORICO ..ottt ess s sas s s s s assasssaesassnen 8
6.1. CONCEPLO A REIMESAS ...c.ui ettt ettt e st e e e ste e e e tesreebesteeraenbesraestesreeneas 8
6.2. TIPOS UE REMESAS ....cvieeeticeeeeeee ettt et st st e b e et e s teeaa e beeanenes 8
6.3. Beneficios y Limitaciones de 1as REMESAS ........cccoererieieieinenenesieneeeeeeese e 8
6.3.1. VENTAJAS ..oviveteeeieietet ettt b e b sttt et a bt bt st e bt e b et e b et eneebeebeebeneen 8
6.3.2. DESVENTAJAS: ..ecuviiiceeeiecieeteste ettt ettt e st e st e e e et e s teesa e beeraesbesbeensesteesaentesaeenes 8
6.4. Principales Us0s de [aS REMESAS .......ccccveeiviiiieiiiieeeseeeees ettt 9
6.5.  LaS SErieS de LEMPO ittt sttt se et b e e s e teeneesesseenes 9
6.6.  Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) ... 10
6.8. Proceso Aleatorio Y ESTOCASLICOS ...ccouiieieieieececeeeeeee et 11
6.9. Concepto de RUIAO BIANCO......cceciiiiieicicececeeee ettt sttt 11
6.10. Medias MOviles y FUNCION de Correlacion .........ovoeeeeceeviecieeececeee e 11
6.11. Funcidn de Correlacion Simpley Parcial .........ccccovveeeieieieieeseseseseeeeeeee e 11
6.12. Modelos de SeriesS TEMPOTAIES .....cov et s enees 11
6.12.1. Modelos de Regresion UnieCuacionales .........cccccceeevieieieisesesesieseeeeeee e 11
LT I |V o To 1= Vo B o d SRR 11
6.12.3. Proceso de Medias MOVIIES (MA) ... 12
6.13. Proceso Autorregresivo Integrado de Media MOVil (ARIMA) .......cccoevevvevveeceenenne. 12
6.14. Etapas para Elaborar Un MOAEI0........c.couieieiiiieieeceeceeee e 13
6.15. MOAEIOS PrediCliVOS . ...ooiieieiieiieiteiereeeee et 13
6.16. Modelos de Regresion LINEAI .........coceeiiieiiciieeceeee ettt sttt 13

6.17. Modelos de Suavizamiento EXPONENCIal ........ccccovirierireeienieees e 13



&,

Pr LN

17 )
b A

e
6.18. Modelos de Maching LEArNiNg: ...c.cceceeeiiieeecteeeete ettt st 14
6.19. Modelos Autorregresivos Integrados de Media MoVil (ARIMA)......cccovevveveviennenen. 14
6.20. Modelos SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average) ......... 14
6.20.1.  NOLACION SARIMA ...ttt te st e s te st ensesaeseeseesessees 15
6.21. Funcidn de autocorrelaCion (ACKE) ...t 15
6.22. Funcion de autocorrelacidon parcial (PACKE). ... 16
6.23. Criterios de Informacion: AIC Y BIC ...ttt 17
2 Tt R L [ OSSR 17
2 T I = 1 SRS 17
VII. DISENO METODOLOGICO ..ot ee s sesssesses s assas s sssas s sssassnens 18
% T N oo o [T == AU [ 1T T USRS 18
7.2, Periodo d€ @STUIO: ..ottt 18
7.3, Variables d@ STUIO: ..ottt 18
7.4, MOdEIOS MAEMALICOS: ..cueiiiiiiiieiiieeree ettt ettt 18
7.5, TIPO A AISEAD ettt st e a e te s be et e s teesa e besaeensesreennas 19
7.6.  Fuente de infOrmMacCiOn ... 19
7.7, ProCEAIMIBNTO ..ottt ettt b et b e 20
7.8, HEITAMIBNTAS ..ottt 20
VI RESULTADOS ...ttt sttt sttt st ettt e b e s bt et sb e sbe e b sbe et e bt saeeeesbeeanes 21
IX. CONCLUSION ...ttt s ettt esa s ss st s s s sss s sssassnsssassensssanaans 38
X. RECOMENDACIONES ...ttt sttt sttt sbe e bt e sae e st e sabe e b e e nbeens 39
XI. CRONOGRAMA DE ESTUDIO ...ttt sttt ettt 40
XIl. ANEXOS .ttt h et b ettt h et bt et b et e b bt et e bt eae et e she et e reeanen 41

XL BIBLIOGRAFIA ..o 46



@,

)

ALK

éfé

¥

UNAN - Ledn

l. INTRODUCCION

Las remesas son un indicador clave de la economia nicaragiiense para los ingresos
de muchos hogares. Segun el Banco Central de Nicaragua (2023), estima que las
remesas representaron el 15% del producto interno bruto (PIB) de Nicaragua. Existe
una amplia evidencia empirica que sugiere que las remesas tienen un impacto
positivo en el nivel de vida de los hogares que las reciben. Sin embargo, la evidencia
sobre el impacto de las remesas en el consumo es aun mixta. Algunos estudios
encuentran que las remesas aumentan el consumo, mientras que otros no

encuentran ningun efecto significativo.

Estas remesas son esenciales para muchas familias nicaraglenses, ya que les
permiten cubrir necesidades basicas como; alimentacion, vivienda, educacion y salud.
Ademas, las remesas también contribuyen a la inversion en pequefias y medianas

empresas, lo que impulsa el crecimiento econdmico del pais.

Las estadisticas de las remesas son primordiales a nivel centroamericano para su
desarrollo econdmico, regularmente los estudios de las remesas son abordados de
las perspectiva econdmica, financiera y social. No obstante, existe poca
documentacion que aborde la metodologia de sus predicciones que faciliten a los
encargados de la contabilidad nacional evaluar de forma rapida y sencilla las

variaciones del ingreso de las remesas a las familias nicaragiienses.

El andlisis predictivo de las remesas no es una tarea sencilla. Implica la consideracion
de multiples variables, incluyendo factores econémicos globales, politicas migratorias,
y condiciones macroeconomicas tanto en los paises emisores como receptores.
Estudios previos, como los realizados por Garcia (2020) y Rodriguez (2019), han
demostrado que la prediccion precisa de las remesas puede proporcionar una ventaja
significativa en la planificacion econémica y en la implementacion de politicas

publicas que busquen maximizar el impacto positivo de estas transferencias.



@,

Y
)

ALK

{é

¥

UNAN - Ledn

La prediccion del comportamiento de las remesas no solo es crucial para la
estabilidad econdémica del pais, sino que también tiene implicaciones directas en la
vida de miles de familias que dependen de estas transferencias para su subsistencia
diaria. Se realizara esta investigacion haciendo uso de las herramientas estadisticas,
aplicando técnicas de serie de tiempo para predecir la evolucién de las remesas como
ingreso en las familias nicaragienses. Este estudio tiene un enfoque cuantitativo
correlacional, modelizando con el modelo SARIMA. Esta informacién sera procesada
el software estadistico lenguaje R. Por esta razon es que se plantea en esta
investigacion como objetivo general: Predecir el comportamiento de las remesas en
Nicaragua de enero 2025-noviembre 2027 haciendo uso de las técnicas de series de
tiempo, con el fin de mejorar la comprension del comportamiento de estas

transferencias a lo largo del tiempo.

Esta tesis representa un desafio significativo para los profesionales en estadistica,
ya que estudios de esta naturaleza son fundamentales para los estudiantes de
Ingenieria Estadistica, quienes enfrentaran retos similares en su futura profesion. Los
resultados de este estudio pueden servir como base para la toma de decisiones, el
disefio de politicas y la implementacion de estrategias econdémicas orientadas a

mejorar el bienestar de la poblacién.
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Il. ANTECEDENTES

En la Universidad de Costa Rica (UCR) se desarroll6 una tesis, donde se investigo la
dindmica de las remesas hacia Costa Rica, un pais que recibe un volumen menor en
comparacion con otras naciones centroamericanas. El estudio utilizé técnicas de
descomposicion de series temporales y modelos de suavizacion exponencial, o que
permitio identificar una tendencia creciente en la recepcion de remesas, impulsada
por la mejora en las condiciones laborales de los migrantes costarricenses en los

Estados Unidos y Espafia (Gonzalez, 2021).

El autor Garcia (2020) ha explorado acerca de como las remesas han impulsado el
desarrollo local en comunidades que de otra manera estarian condenadas a la
marginacion. Su estudio muestra que, mas alla de satisfacer necesidades inmediatas,
las remesas han financiado proyectos comunitarios importantes, ayudando a
construir una infraestructura social mas sélida. Sin embargo, también advierte sobre
los peligros de depender excesivamente de estas transferencias, subrayando la
vulnerabilidad que esto puede generar ante cualquier interrupcion en el flujo de
remesas, lo que pone de manifiesto la importancia de diversificar las fuentes de

ingresos en las familias receptoras.

En una tesis realizada en la Universidad de San Carlos de Guatemala (USAC), se
investigd el comportamiento de las remesas hacia Guatemala, un pais con una alta
dependencia de este ingreso. El analisis se enfoco en las variables macroeconémicas
como el tipo de cambio y el Producto Interno Bruto (PIB) de los Estados Unidos, ya
gue la mayoria de las remesas provienen de ese pais. Los resultados demostraron
gue los modelos ARIMA fueron adecuados para predecir las remesas en el corto
plazo, aunque con limitaciones en periodos de alta volatilidad econémica (Hernandez,
2020).
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En la Universidad de El Salvador, una tesis explorg, las tendencias de las remesas
en ese pais, identificando su rol crucial en la economia doméstica. Se aplicaron
diferentes modelos de prediccion, como ARIMA y VAR, y se concluyd que las
remesas tienen un comportamiento estacional, influenciado por la economia
estadounidense y las festividades religiosas. Las proyecciones indicaron que, en
periodos de recesion en Estados Unidos, las remesas disminuyen, lo que afecta el

consumo interno y las inversiones locales (Martinez, 2019).

El autor Rodriguez (2019) destaca que se ha enfocado en el impacto de las remesas
en el acceso a servicios de salud. Su investigacion indica que las familias que reciben
remesas tienen mayores probabilidades de acceder a servicios médicos privados, lo
gue contribuye a reducir las brechas en salud dentro del pais. No obstante, también
subraya que estas mejoras no son necesariamente sostenibles si las remesas
disminuyen, lo que plantea importantes desafios para las politicas publicas en

materia de salud.

En México se presenta una tesis relacionada con el andlisis de series temporales y
la prediccién econdmica de remesas, un area que se ha convertido en un elemento
crucial en la evaluacion de las economias regionales. Su autor, Juan Carlos Garcia
Diaz (2011) en su obra Series temporales, analisis y prediccidn: ejercicios practicos
brinda una perspectiva sélida sobre la aplicacion de métodos de prediccion
econOmica, utilizando series temporales como herramienta principal. Estos métodos
han sido ampliamente utilizados en México para evaluar las tendencias de las

remesas, un tema fundamental para la estabilidad econémica.
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[I. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Nicaragua es uno de los paises con una alta dependencia de las remesas, las cuales
constituyen una fuente crucial de ingresos para los hogares nicaraglienses. En este
estudio, se busca analizar como se ha comportado la economia nicaragliiense y los
cambios ocurridos durante el periodo 2000-2024, considerando las remesas
recibidas como un factor determinante. En este contexto, es fundamental examinar
la tendencia de las remesas recibidas en Nicaragua a lo largo de este periodo, con
el objetivo de comprender su comportamiento y su impacto en la economia del pais.

Tomando en cuenta lo anteriormente mencionado, nos genera la siguiente pregunta:

¢Como ha evolucionado la tendencia de las remesas recibidas en Nicaragua
durante el periodo 2000-2024?



@,

Y
)

ALK

{é

¥

UNAN - Ledn

IV. JUSTIFICACION

Por los estudios revisados en antecedentes, se observo que a lo largo del tiempo, las
remesas han sido un sustento muy importante en los hogares nicaraguenses, por ello,
se decidi6 llevar a cabo la presente investigacion con el objetivo de poder visualizar
mediante analisis estadisticos, el comportamiento de las remesas que se reciben en
el pais anualmente asi como predecir el futuro de las remesas que se recibiran
durante los proximos afios, las cuales seran de mucha utilidad para los hogares
nicaraguenses. Al mismo tiempo, estas entregas monetarias tienen un impacto
directo en el bienestar de las familias receptoras, facilitando sus condiciones de vida

y ampliando sus accesibilidades.

Las remesas desempefian un papel primordial en la economia nicaragiiense,
actuando como un amortiguador ante las dificultades que se vive en la mayoria de
los hogares nicaraguenses y, de esta manera, contribuyendo a la estabilidad

macroecondmica.

Este estudio monografico serd de utilidad, para saber, si habra una mejora
significativa en Nicaragua durante los préximos 3 afios y por supuesto, esto implica
que podemos determinar mediante el uso de las técnicas de series temporales, si
habra un aumento en las remesas de nuestro pais, otorgando una mejor calidad de

vida para los beneficiados.

Ademas, esta investigacion también sera de utilidad, como referencia para las futuras
generaciones de estudiantes y/o publico que se encuentren interesados en un tema

similar que ellos(as) deseen abordar.
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V. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

5.1. Objetivo general
> Predecir el comportamiento de las remesas en Nicaragua de enero 2000-
mayo 2024 haciendo uso de las técnicas de series temporales.

5.2. Objetivos Especificos

> Describir el comportamiento del ingreso de la remesa en tasas de variaciones
de enero-2000 a mayo-2024.
> Comparar modelos de series temporales como: ARIMA y SARIMA para

analizar las diferencias en los resultados pronosticados.
> Estimar el modelo de prediccion de las remesas nicaragienses aplicando

modelo SARIMA para el periodo junio-2024 a noviembre-2027.



@,

Y
)

ALK

{é

¥

UNAN - Ledn

VI.  MARCO TEORICO

6.1. Concepto de Remesas

Las remesas son envios de dinero hechos por emigrantes a sus paises natales.
Segun Ratha (2013), estas remesas generan un impacto significativo en la economia
de los paises que las reciben, lo cual contribuye a mejorar el bienestar de los hogares
y fomentar el crecimiento econémico. Segun el Banco Central de Nicaragua (2020),
las remesas en Nicaragua no solo ayudan a reducir la pobreza, sino que también

impulsan la inversidén en areas como salud, educacién y pequefias empresas.

6.2. Tipos de Remesas

1. Remesas familiares: Envio de dinero realizado por inmigrantes para apoyar
a sus familiares en su pais de origen.

2. Remesas sociales: Recursos enviados para iniciativas de la comunidad o
proyectos con un enfoque social.

3. Remesas de inversion: Dinero enviado con la intencion de ser invertido en

negocios o propiedades en el lugar de origen.

6.3. Beneficios y Limitaciones de las Remesas

6.3.1. Ventajas
1. Reducir la pobreza (Adams & Cuecuecha, 2013).

2. Promueve la dinamizacion de la economia local (Chami, Fullenkamp, &
Jahjah, 2005).
3. Se busca mejorar la salud y educacion (Ratha, 2013).

6.3.2. Desventajas:

1. La dependencia econdmica es un tema abordado por Chami, Fullenkamp y
Jahjah en su investigacion de 2005.

2. Existe la posibilidad de que haya variaciones en la economia (World Bank,
2011).
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3. Es posible que se incremente la brecha de desigualdad. Componentes

Principales de las Series de Tiempo. (Adams & Cuecuecha,2013)

6.4. Principales Usos de las Remesas

1. Consumo: Mejora el nivel de vida y cubre necesidades basicas (Ratha,
2013).

2. Inversion: Financia pequefias empresas y proyectos productivos (Adams &

Cuecuecha, 2013).

3. Ahorro: Proporciona seguridad financiera y recursos para el futuro (Chami,
Fullenkamp, & Jahjah, 2005).

6.5. Las series de tiempo
Se componen de varios componentes claves que permiten analizar y predecir los
datos: Las series de tiempo se componen de varios componentes claves que

permiten analizar y predecir los datos:

1. Tendencia Time Series Analysis (Hamilton, 1994) establece que el

comportamiento a largo plazo puede ser de crecimiento o decrecimiento general.

2. Estacionalidad: Fluctuaciones periddicas y previsibles en intervalos regulares

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

3. Ciclo: Las fluctuaciones econémicas a largo plazo pueden no ser necesariamente

regulares (Box, Jenkins y Reinsel, 2015).

4. Ruido aleatorio: Cambios inesperados y descontrolados (Hamilton, 1994).
Relaciones y Rangos de Confianza

La correlacion cuantifica la conexidn existente entre dos variables en una secuencia
de tiempo. Segun Greene (2018), las bandas de confianza ofrecen un intervalo en

el que es probable encontrar los valores verdaderos con cierto nivel de certeza.



Para calcular la correlacion se utiliza la siguiente expresion:

r= 71'1—1()(1'_)?)(1/1'_17)
VIL X = X)2 5 (Y — ¥ )2

donde X y Y son las dos variables, y Xy Y son sus medias (Wooldridge, 2016).

6.6. Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El MAPE mide la precisién de un modelo de prediccion:

1w | Y =Y,
MAPE = — Z
n £ Y

x100

donde Y, es el valor real y Y, es el valor predicho (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

6.7. R-Cuadrado y R-Cuadrado Ajustado

El R-cuadrado mide la proporcion de la variabilidad total explicada por el modelo:

IR = Y)?

R?=1
?—1(Yi - Y)

El R-cuadrado ajustado ajusta el R? segln el nimero de predictores en el modelo:
, 1 — R?
Ragj =1\ —g = 1)~V

donde k es el nUmero de predictores y n es el nUumero de observaciones (Greene,
2018).
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6.8. Proceso Aleatorio y Estocasticos
Un proceso aleatorio es una coleccion de variables aleatorias indexadas en el tiempo.
Los procesos estocasticos son aquellos en los que la evolucion temporal esta

determinada por la probabilidad (Hamilton, 1994).

6.9. Concepto de Ruido Blanco
Time Series Analysis (Hamilton, 1994), el ruido blanco es un proceso estocastico

con media cero, varianza constante y ausencia de autocorrelacion.

6.10. Medias Moéviles y Funcion de Correlacion
Medias Maviles (MA): Es una técnica que promedia un nimero consolidado de puntos

de datos sucesivos (Box, Jenkins, & Reinsel, 2015).

6.11. Funcion de Correlacion Simple y Parcial
La funcién de correlaciéon simple mide la relacion lineal entre valores de la serie a
diferentes aplazamientos. La funcion de correlacion parcial mide la relacién lineal

excluyendo la influencia de otros retardos segun (Hamilton, 1994).

6.12. Modelos de Series Temporales
6.12.1. Modelos de Regresién Uniecuacionales
Modelos que explican una variable dependiente usando una o mas variables

independientes, sin considerar efectos de autocorrelacién (Wooldridge, 2016).

6.12.2. Modelo ARIMA
El modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es uno de los mas
utilizados para el analisis y la prediccidbn de series temporales. Combina tres

componentes:

1. Autorregresivo (AR): Los valores pasados de la serie se usan para predecir

el valor actual.

2. Integrado (1): Diferenciacion de la serie temporal para hacerla estacionaria.
3. Media Mévil (MA): Modela la relacion entre el valor de la serie y los errores
pasados.

11
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La forma general del modelo ARIMA es:
ARIMA(p, d, @): Yy = ¢, Yiq + ...+ ¢p Yip * €&+ 04 &g + ...+ 04 &
donde:
. p:es el orden del modelo autorregresivo.
. d:es el grado de diferenciacion.
. g: es el orden del modelo de media mdvil.
. Y, :es el valor actual de la serie.
. & es el término de error aleatorio (Hamilton, 1994).
6.12.3. Proceso de Medias Mdviles (MA)

Un proceso MA se define como:
Yi=€ +0q€q+0€0+ ...+ 04 €4
donde ¢; es el término de error aleatorio (Box, Jenkins, & Reinsel, 2015).
6.12.4. Proceso Autorregresivo de Media Movil (ARMA)
Combina componentes AR y MA:
Yi=¢, Yiq + ..+ ¢p Yip+ €+ 01 €+ ...+ 04 €4

6.13. Proceso Autorregresivo Integrado de Media Mévil (ARIMA)

El modelo ARIMA incluye un componente de diferenciacion:

ARIMA(p,d,Q) Yt = ¢1 Yt-1 + ...+ ¢p Yt-p +€ + 91 €1t ...+ eq Et-q

12
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6.14. Etapas para Elaborar un Modelo
1. Identificacion: Determinar el tipo de modelo (AR, MA, ARMA, ARIMA) (Box,
Jenkins, & Reinsel, 2015).

2. Estimacion: Estimar los parametros del modelo (Hamilton, 1994).

3. Diagnéstico: Verificar la adecuacion del modelo (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).
4. Pronéstico: Utilizar el modelo para hacer predicciones (Hamilton, 1994).

6.15. Modelos Predictivos
Los modelos predictivos son herramientas fundamentales en la econometria y
analisis de series temporales, ya que permiten hacer prondsticos basados en datos

histéricos.
Entre los principales modelos predictivos utilizados en la econometria se encuentran:

6.16. Modelos de Regresion Lineal
La regresion lineal simple modela la relacion entre una variable dependiente y una

independiente. La forma general es:
Y=B,+B, X+e¢

donde Y es la variable dependiente, X la independiente, B, y B, son los coeficientes

para estimar, y € es el término de error (Wooldridge, 2016).

6.17. Modelos de Suavizamiento Exponencial

Utilizados para datos con tendencia y estacionalidad. El método de Holt-Winters es

un ejemplo:
Nivel: Lt = GYt + (1 - G)(L 1t T t-1)
Tendencia: Te=BLi-Le)+(1-B)Ty

13
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Estacionalidad: St=vV(Yi- Ly +Te)) +(1-y)Ss
Pronéstico: Yi+h|t =L, + hT, +S. s

donde q, B, y y son pardmetros de suavizamiento, y s es el periodo estacional

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

6.18. Modelos de Machine Learning:

Técnicas como los bosques aleatorios, redes neuronales y métodos de soporte
vectorial estdn siendo cada vez mas utilizadas para la prediccion de series
temporales debido a su capacidad para manejar relaciones complejas y no lineales
(James et al., 2013).

6.19. Modelos Autorregresivos Integrados de Media Movil (ARIMA)
El modelo ARIMA, ampliamente utilizado en andlisis de series temporales, se
expresa como:

ARIMA(p,d,q):Yy = ¢1Ye 1+ + PV p t € + 01604 + -+ 04604
p: es el orden del modelo autorregresivo.
d: es el grado de diferenciacion.
g: es el orden del modelo de media mdvil.
Y; :es el valor actual de la serie.
€. s el término de error aleatorio (Hamilton, 1994).

6.20. Modelos SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving
Average)

El modelo SARIMA gue refleja la caracteristica de variacion estacional en series de
tiempo. Generalmente, la serie de tiempo original {Y:} utiliza un operador de retardo
B para procesar SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s.

14
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Un ARIMA estacional el modelo puede escribirse como:
d(B)d,(B*)(1 — B)(1 — B%)PY, = 8,(B)0,(B*)e,.

(bp(B) =1—-¢4B - d)sz T q)PBP

ep(BS) = 1 - esBS - 952352 — = epsBPS
bp(B) = 1= ;B = h,B2 — = B
@Q(BS) = 1 - QsBS - 052B52 — QQsBQS

Donde ¢(B) y 6(B) son polinomios de orden p y q, ®(BS) y ©(BS) son polinomios en
Bs de grados P y Q, respectivamente p es el orden de autorregresion no estacional; d
es el numero de diferencias regulares; g es el orden de la media mévil no estacional;
P es el orden de autorregresion estacional; D es el numero de diferencias
estacionales; Q es el orden de la media moévil estacional; y S es la duracion de la

temporada (Chinlli, s. f.).

6.20.1. Notacion SARIMA
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

1. p, d, g: Ordenes de los componentes AR, | y MA, respectivamente, para la
parte no estacional.

2. P, D, Q: Ordenes de los componentes AR, | y MA, respectivamente, para la
parte estacional.

3. s: Periodo de estacionalidad.

6.21. Funcidn de autocorrelacién (ACF)
La funcion de autocorrelacion (ACF, por sus siglas en inglés) es una herramienta
fundamental en el andlisis de series temporales, ya que permite medir la correlacion
entre los valores de una serie temporal con sus versiones retardadas. En términos
simples, la ACF muestra cémo un valor en un momento especifico esta

correlacionado con los valores anteriores en la misma serie.
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Esta herramienta es esencial para detectar patrones de dependencia temporal y
determinar la estacionariedad de los datos (Box et al., 2016).

Matematicamente, la autocorrelacion en el lag k esta dada por:

ka1 X — ) (Xp—p — %)
I (xp — X)?

y(K) =

donde X; representa el valor en el tiempo ¢, X es el promedio de la serie y k es el
retraso o "lag". La ACF es fundamental en el andlisis preliminar de datos temporales
para identificar la presencia de correlaciones entre los valores observados en

diferentes puntos en el tiempo.

6.22. Funcién de autocorrelacién parcial (PACF)
Por otro lado, la funcién de autocorrelacion parcial (PACF) ofrece una medida de la
correlacion entre los valores de la serie temporal, pero eliminando la influencia de los
lags intermedios. Es decir, a diferencia de la ACF, que considera todas las
correlaciones hasta un determinado lag, la PACF se enfoca solo en la relacion directa
entre un valor y su retraso, ignorando los valores intermedios. La PACF es
especialmente Util para identificar el nimero de rezagos que deben incluirse en

modelos autorregresivos (Chatfield, 2019).

Su férmula general se expresa como:

k-1
d(k) = ACF (k) — z & (). ACF (k — i)

Donde ¢ (k) representa el coeficiente de autocorrelacion parcial en el lag k.

Interpretar la PACF es crucial para la seleccion de modelos autorregresivos, como

los modelos AR(p).
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6.23. Criterios de Informacion: AICy BIC
Los criterios de informacion de Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC) son métodos
estadisticos que permiten seleccionar el mejor modelo dentro de un conjunto de
modelos candidatos, ajustando la calidad del ajuste y penalizando la complejidad del
modelo. Ambos criterios buscan equilibrar el ajuste y la simplicidad del modelo, para
evitar el sobreajuste, aunque el BIC es mas riguroso en la penalizacion de la

complejidad (Burnham & Anderson, 2004).

6.23.1. El AIC

se define como:
AIC=2k—2In(L)

Donde k es el nUmero de parametros del modelo y L es la funcion de verosimilitud

méaxima del modelo. Este criterio es util para comparar modelos y elegir aquel que

mejor balancee el ajuste y la parsimonia (Akaike, 1974).

6.23.2. El BIC
También conocido como Criterio de Informacion de Schwarz, es similar, pero

penaliza méas fuertemente los modelos complejos. Su férmula es:
BIC = In(n)k — 2In

Donde n es el tamafio de la muestra. En comparaciéon con el AIC, el BIC tiende a

seleccionar modelos mas simples cuando se dispone de grandes volimenes de

datos, siendo mas conservador (Schwarz, 1978).
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VIl. DISENO METODOLOGICO

7.1. Tipo de estudio

El estudio se desarroll6 con un enfoque cuantitativo, correlacional, tomando en
cuenta que durante el andlisis se hizo uso de datos cuantificables y es de corte
longitudinal porque las observaciones inician en enero 2000-2024. Es prospectivo
porque se desea predecir el futuro de las remesas recibidas en Nicaragua del 2025
a 2027.

7.2. Periodo de estudio:
Enero-2000 hasta Mayo-2024, para un total de 293 meses.

7.3. Variables de estudio:

remesa en mdd. (afios, meses)

7.4. Modelos matematicos:
Modelo ARIMA (2, d, 2)

se representa matematicamente como:

Yo =1V 1 + oY 2+ 0161+ 0262+ €
donde:
Y; representa el valor de la serie en el tiempo t,
¢, Y ¢, son los coeficientes de los términos autorregresivos (AR),
6, y 6, son los coeficientes de los términos de media movil (MA),
€: es el error en el tiempo t.
Sustituyendo los valores estimados:

Yt = _1'353Yt—1 - O.5868Yt_2 - 0.1022€t_1 - 0'7999€t—2 + Et
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Modelo Matematico SARIMA (2, d, 2) (1, 1, 1) [12]
Un modelo SARIMA (2, d, 2) (1, 1, 1) [12] se representa matematicamente como:
Ye =1V 1 + oY o + 0161 + 0265+ PV 15 + 01695 + €
donde:
Y;: valor de la serie en el tiempo t,
¢4, ¢,: coeficientes autorregresivos no estacionales,
0., 0,: coeficientes de media movil no estacionales
@, : coeficiente autorregresivo estacional,
0, : coeficiente de media mévil estacional,
€, . error en el tiempo t.
Sustituyendo los valores estimados:
Y, = 0.3912Y,_; + 0.2667Y,_, — 1.63€,_, + 0.6342¢,_, — 0.1587Y;_;, — 0.3906¢€,_1, + €;

7.5. Tipo de disefio
No experimental debido a que no estuvimos presente durante la recoleccion de

informacion.

7.6. Fuente de informacién
Es secundatria, se utilizé los datos de remesas en Excel del Banco Central de

Nicaragua (BCN) del periodo de analisis, obtenidos desde su pagina Web.
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7.7. Procedimiento

Se realiz6 la conversion de los datos de remesas a una serie temporal con el objetivo
de llevar a cabo un andlisis visual e interpretativo a lo largo del tiempo. Una vez
convertidos, se interpretaron los resultados de la serie descompuesta, lo que permitio

comprender mejor los componentes periddicos y estacionales de las remesas.

Posteriormente, se aplicé la funcion de autocorrelacion (ACF) y la funcion de

autocorrelacion parcial (PACF) para analizar la dependencia temporal de la serie.

Esto ayudé a determinar que la serie es no estacionaria. Se realizé una
transformacién para alcanzar la estacionariedad para facilitar el presente estudio de

interés.

Finalmente, se procedio con el andlisis de los modelos propuestos en este estudio y
se selecciono el modelo basandonos en los indicadores. Criterio de informacion de
Akaike (AIC) y el Criterio de informacion bayesiano (BIC), lo que permitié realizar un

prondstico preciso de las remesas en Nicaragua.

7.8. Herramientas

Se hizo uso del software estadistico R, donde se import6 la base de datos desde
Excel al programa R para la conversion de los datos de remesas a una serie temporal
y generar los resultados de los modelos, cuyo propdsito es, determinar el modelo
adecuado para la prediccion de las remesas en Nicaragua. Para la redaccion del
informe se utilizé los programas de Microsoft office Word y Power point para la
presentacion de los resultados. Finalmente, el programa Zotero y su complemento

web para realizar las citas y referencias bibliograficas.
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VIIl. RESULTADOS

Figura 1. Remesas recibidas en millones de délares.
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En la figura 1, desde el afio 2000 hasta 2024, se observa un crecimiento sostenido en el

flujo de remesas, mostrando una tendencia ascendente.

Entre 2000 y aproximadamente 2018, el crecimiento es moderado y lineal, con
fluctuaciones menores. Sin embargo, a partir de 2018, se evidencia una aceleracion
significativa en el crecimiento de las remesas, pasando de valores cercanos a los 200
millones de dolares a mas de 400 millones en 2024. Este cambio puede estar asociado

con factores econdmicos externos o variaciones en el comportamiento de la diaspora.

En los dltimos afos, especialmente desde 2020, la tasa de crecimiento parece haberse
incrementado notablemente, lo que puede estar vinculado a factores coyunturales como
la crisis econdmica global post-pandemia, que podria haber motivado un aumento en el

envio de remesas hacia Nicaragua.
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Figura 2. La funcion de autocorrelacion (ACF) no estacionaria
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En la fig.2. La ACF muestra valores altos de autocorrelacién que decaen lentamente con
el aumento del "lag" (el retraso entre observaciones), lo cual es caracteristico de una
serie no estacionaria. Esto significa que los datos de remesas presentan una tendencia

0 patrones que no se mantienen constantes a lo largo del tiempo.

En la serie, los primeros valores de la autocorrelacion estan muy cerca de 1, lo que indica
gue los valores de remesas actuales estan altamente correlacionados con los valores de
periodos recientes. En palabras simples, esto nos dice que las remesas que entraron en

meses pasados influyen de manera fuerte en los montos de los meses siguientes.

A medida que los lags, la autocorrelacion va disminuyendo de manera gradual. Sin
embargo, nunca cae bruscamente ni se aproxima a cero rapidamente, lo cual es otra

sefal de que la serie sigue una tendencia y no es estacionaria
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Figura 3. la funcién de autocorrelacion parcial (PACF)
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El primer valor de la PACF es alto y esta cerca de 1, lo cual indica que las remesas en el
periodo actual estdn fuertemente relacionadas solo con el periodo inmediatamente
anterior (lag 1). Esto es caracteristico en series no estacionarias, donde el valor actual
depende en gran medida del valor pasado. Después del primer lag, la PACF disminuye
bruscamente y los valores para los siguientes lags caen cerca de cero (aunque hay
pequefias fluctuaciones en algunos lags). Esta rapida disminucién sugiere que una vez
que tomamos en cuenta la relacién con el primer lag, no quedan relaciones significativas
entre los valores actuales y los de lags més lejanos. En términos simples, esto sugiere
gue la influencia de los valores pasados en el valor actual de la serie disminuye
rapidamente después del primer periodo. Esta estructura de la PACF sugiere que, para
hacer que la serie sea estacionaria o para modelarla, una diferenciacion de primer orden
podria ser suficiente, ya que la dependencia directa con valores pasados desaparece
rapidamente. Esto significa que la serie puede necesitar una transformacion para eliminar

la tendencia y hacer que los datos sean mas consistentes a lo largo del tiempo.
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Figura 4. Serie diferenciada de remesas
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En la fig.4 se muestra que, al aplicar la diferenciacion, se ha logrado eliminar la tendencia
creciente en la serie original, haciendo que los datos oscilen alrededor de un valor medio
cercano a cero. Esto es un buen indicio de que la serie podria ser ahora estacionaria, lo
cual facilita el analisis y la modelacion de datos en series temporales. Observamos que
la serie diferenciada presenta fluctuaciones mas fuertes en los Ultimos afios,
especialmente después de 2015. Esto indica que la variabilidad en las remesas ha
aumentado con el tiempo, lo cual podria estar asociado a factores econémicos o sociales
especificos de ese periodo. La serie diferenciada parece ahora mas estable y adecuada
para el andlisis, ya que la eliminacion de la tendencia ayuda a cumplir el requisito de

estacionariedad.
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Figura 5. Funcion de autocorrelacion (ACF) de la serie estacionaria
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En la figura 5, se observa que algunos lags (por ejemplo, 1, 4, 8, y 12) tienen
correlaciones significativas, ya que sus barras sobrepasan las lineas de puntos azules
que representan los intervalos de confianza al 95%. Esto indica que hay una relacion
estadisticamente significativa entre los valores de la serie en esos retardos
especificos. La presencia de correlaciones altas en intervalos regulares, como en los
lags 4, 8,y 12, puede sugerir estacionalidad. Esto podria interpretarse como patrones
gue se repiten trimestralmente, reflejando un posible comportamiento ciclico en las
remesas, asociado con ciertas eépocas del afio en las que se envia mas dinero. Dado
que la ACF disminuye relativamente rapido y no muestra un decaimiento lento,
sugiere que la serie es estacionaria. En términos simples, una serie estacionaria es
aguella donde las propiedades estadisticas, como la media y la varianza, se
mantienen constantes a lo largo del tiempo. Esto se logr6 mediante una

transformacion de los datos originales aplicando diferenciacion en la serie.
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Figura 6. Funcion de autocorrelacion parcial (PACF) de la serie estacionaria.
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En la figura 6, observamos que algunos lags, especialmente el lag 1, tienen una
correlaciéon significativa por debajo de las lineas punteadas azules. Esto indica que,
después de ajustar por lags intermedios, hay una fuerte relacion entre el valor actual de
las remesas y el valor del mes anterior. La PACF muestra que, después de los primeros
lags especialmente después del lag 1, la correlacién disminuye considerablemente y las
barras caen dentro de los limites de confianza. Este grafico PACF respalda la idea de

gue las remesas presentan una dependencia temporal corta.
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Figura 7. Descomposicion de la serie temporal
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La primera seccion del grafico muestra los valores originales de la serie temporal de
remesas recibidas. Tal como se observé anteriormente, se puede ver una tendencia de
crecimiento sostenido y acelerado en los ultimos afios, lo que indica un aumento

progresivo en el flujo de remesas hacia el pais.

La segunda seccion muestra la tendencia a largo plazo en la serie. Desde el afio 2000
hasta aproximadamente el 2018, la tendencia es ligeramente ascendente. Sin embargo,
a partir de 2018, la pendiente se incrementa notablemente, lo que sugiere una aceleracién
en el crecimiento de las remesas. Este cambio en la pendiente refuerza la idea de un

aumento en la dependencia econOmica de las remesas.

27



&,

Pr LN

17 )
b A

ADoK

UNAN - Ledn

La tercera seccion muestra el componente estacional de la serie, indicando patrones
repetitivos en el envio de remesas a lo largo de los afios. Estos patrones de variacion
estacional suelen estar asociados a factores ciclicos o festividades que afectan el flujo
mensual de remesas, mostrando picos y valles que sugieren periodos de mayor y menor

actividad en el envio de dinero.

La dltima seccion presenta el residuo, que representa las variaciones aleatorias o
irregularidades de la serie que no son explicadas por la tendencia o la estacionalidad. Se
observa que las fluctuaciones en el residuo aumentan ligeramente a partir de 2019, lo
que podria deberse a factores externos o choques temporales en la economia global o

local.

Tabla 1. Modelo ARIMA
p <- 2 # Numero de retardos en la parte autorregresiva (AR)
d <- ndiffs_value # Diferenciacién necesaria para lograr estacionariedad

g <- 2 # Numero de términos en la parte de media mévil (MA)

Coefficient arl ar2 mal ma2
Estimado -1.353 -0.5868 -0.1022 -0.7999
Error
Estandar 0.0529 0.0488 0.0367 0.0353
Log
Estadistico | Sigma”2 Likelihood AIC ME
Valor 102 -1087.85 2185.69 0.65007
RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
10.06545 6.281392 | -0.2746593 | 6.049983 | 0.7821606 | 0.05375762
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Coeficientes del Modelo
AR Coefficients (arl, ar2):

Estimado:

arl = -1.353: Este coeficiente indica una relacion negativa entre el valor actual y el valor
dos periodos atras. Un valor absoluto mayor a 1 sugiere un comportamiento explosivo en

la serie.

ar2 = -0.5868: Este coeficiente también es negativo, indicando que el valor actual se

relaciona negativamente con el valor un periodo atras, pero de manera mas moderada.
MA Coefficients (mal, ma2):
Estimado:

mal = -0.1022: Este coeficiente indica que hay un efecto negativo pequefio del error del

periodo anterior en el valor actual.

ma2 = -0.7999: Este coeficiente muestra un efecto negativo significativo del error dos
periodos atras, lo que sugiere que este error tiene un impacto notable en el

comportamiento actual de la serie.
Estadisticas del Modelo

Sigma”2 (Varianza del error): 102. Este valor refleja la varianza de los errores de
predicciéon del modelo. Un valor alto puede indicar un modelo que no captura

adecuadamente la variabilidad de la serie.

Log Likelihood: -1087.85. Este valor indica la log-verosimilitud del modelo. Valores mas

altos (menos negativos) indican un mejor ajuste del modelo a los datos.

29



@,

‘{»
5

ALK

¥

)

)

UNAN - Ledn

AIC (Criterio de Informacion de Akaike): 2185.69. El AIC penaliza la complejidad del
modelo. Un valor mas bajo sugiere un modelo mejor ajustado. Este valor se debe

comparar con otros modelos para evaluar la calidad relativa.

ME (Error Medio): 0.65007. Este valor representa el promedio de los errores de
prediccion. Un valor cercano a cero es deseable, indicando un modelo que no

sistematicamente sobreestima o subestima.
Métricas de Error

RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio): 10.06545. Esta métrica indica la magnitud
promedio de los errores de prediccion en las mismas unidades que los datos originales.

Valores més bajos indican mejor ajuste.

MAE (Error Absoluto Medio): 6.281392. Este valor mide la media de los errores
absolutos, proporcionando otra perspectiva sobre la precision del modelo. Un valor bajo

indica que las predicciones son en promedio cercanas a los valores observados.

MPE (Error Porcentual Medio): -0.2746593. Este valor indica el sesgo porcentual de las

predicciones, siendo negativo sugiere que el modelo tiende a subestimar.

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio): 6.049983. Este valor mide el error
porcentual medio con relacion a los valores observados, expresado como un porcentaje.

Es atil para entender la precision relativa del modelo.

MASE (Error Absoluto Medio Escalado): 0.7821606. Este valor permite comparar el
rendimiento del modelo con un modelo de referencia. Un valor menor que 1 sugiere que

el modelo es mejor que un modelo naive.

ACF1 (Funcion de Autocorrelacion en el Lag 1): 0.05375762. Este valor cercano a
cero indica que no hay correlacion significativa entre los errores en el primer periodo,
sugiriendo que el modelo ha capturado adecuadamente la estructura temporal de la serie.

En general, el modelo ARIMA (2, d, 2) muestra una buena capacidad de ajuste a la serie

30



&,

Pr LN

17 )
b A

ADoK

UNAN - Ledn

temporal analizada. Los coeficientes de autorregresion y media moévil indican relaciones
significativas con los periodos anteriores, y las métricas de error sugieren que el modelo

tiene un rendimiento razonable en términos de precision predictiva.

Tabla 2. Modelo SARIMA
P <- 1 # Numero de retardos en la parte autorregresiva estacional (AR)
D <- 1 # Diferenciacion estacional
Q <- 1 # Numero de términos en la parte de media movil estacional (MA)

S <- 12 # Frecuencia estacional (mensual)

Coefficient arl ar2 mal ma2 sarl smal
Estimado 0.3912 0.2667 -1.63 0.6342 -0.1587 -0.3906
Error
estandar 0.3462 0.0835 0.3513 0.3441 0.1685 0.1722
Estadistico| Sigma~2 Log AIC ME RMSE
Likelihood
Valor 49.32 -946.87 1907.74 |0.3642384 6.852828
Estadistico MAE MPE MAPE MASE ACF1

Valor 3.958629 | 0.1706179 | 3.700246 |0.4929295 | -0.00314043

Coeficientes del Modelo
AR Coefficients (arl, ar2):

arl = 0.3912: Este coeficiente indica una relacién positiva entre el valor actual y el valor
de la serie estacional del aflo anterior. Un valor moderado indica una dependencia

moderada.

ar2 = 0.2667: Este coeficiente también refleja una dependencia positiva, aunque mas

débil, con el valor de hace dos periodos (24 meses atras).
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MA Coefficients (mal, ma2):

mal = -1.63: Este coeficiente negativo indica un impacto negativo significativo del error
del periodo anterior (mes anterior) en la prediccion. Un valor absoluto mayor que 1 sugiere

un comportamiento no lineal o una fuerte influencia de los errores pasados.

maz2 = 0.6342: Este coeficiente muestra un impacto positivo del error dos periodos atras,

pero con un efecto mas moderado.
SAR Coefficients (sarl):

sarl = -0.1587: Este coeficiente refleja una relacion negativa significativa con el valor
estacional de hace 12 meses (un afo). El signo negativo indica que la estacionalidad en

ese periodo tiene un efecto opuesto al valor actual.
SMA Coefficients (smal):

smal = -0.3906: Este coeficiente muestra un impacto negativo de los errores
estacionales de un afio atras (12 meses). Indica que el error de ese periodo tiene un

efecto considerablemente negativo sobre el valor actual de la serie.

Estadisticas del Modelo

Sigma”2 (Varianza del error): 49.32. Indica la varianza de los errores del modelo. Un
valor relativamente bajo sugiere que el modelo esta capturando bien la variabilidad de la

serie, aungue aun existe algo de error no explicado.

Log Likelihood: -946.87. Un valor negativo de log-verosimilitud indica que el modelo no
es el modelo de maxima verosimilitud, pero debe compararse con otros modelos para

evaluar la calidad del ajuste.

AIC (Criterio de Informacién de Akaike): 1907.74. El AIC penaliza la complejidad del
modelo, por lo que valores mas bajos son mejores. Este valor debe compararse con otros

modelos para identificar el mejor ajuste.
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ME (Error Medio): 0.3642384. El error medio positivo indica que el modelo tiende a
sobrestimar ligeramente los valores, aunque el valor es pequefio, lo que sugiere que la

prediccidn esta bastante cerca del valor real.

Métricas de Error

RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio): 6.852828. EI RMSE es una medida de la
magnitud promedio de los errores, expresada en las mismas unidades que los datos
originales. Valores bajos indican un buen ajuste del modelo, aunque este valor puede
sugerir que hay algo de error sin capturar en el modelo.

MAE (Error Absoluto Medio): 3.958629. Esta métrica muestra el promedio de los errores
absolutos entre las predicciones y los valores reales. Es una medida de la precision, y el

valor relativamente bajo indica un buen rendimiento general del modelo.

MPE (Error Porcentual Medio): 0.1706179. Este valor sugiere que el modelo presenta
un sesgo ligeramente positivo, ya que los errores de prediccion tienden a sobrestimar un
poco los valores en promedio, aunque el sesgo es pequeiio.

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio): 3.700246. Este valor indica que, en
promedio, el modelo tiene un error porcentual de alrededor del 3.7%, lo cual es

relativamente bajo, sugiriendo que el modelo es bastante preciso en términos relativos.

MASE (Error Absoluto Medio Escalado): 0.4929295. Un valor de MASE cercanoa 1 o
menor indica que el modelo est4 haciendo un buen trabajo en comparaciéon con un
modelo de referencia naive. Este valor sugiere que el modelo tiene un rendimiento

adecuado, ya que es menor que 1.

ACF1 (Funcién de Autocorrelacion en el Lag 1): -0.00314043. Este valor cercano a
cero indica que no hay autocorrelacion significativa en el primer lag de los residuos del
modelo, lo que es una buena sefial, ya que significa que los errores no muestran patrones

temporales significativos no capturados por el modelo.
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Tabla 3. Criterio de informacidon de Akaike (AIC) y el Criterio de informacion
bayesiano (BIC).

Modelo |AIC BIC

ARIMA |2185.692|2204.059

SARIMA|[1907.739|1933.157

En la tabla 3, dado que tanto el AIC como el BIC son menores para el modelo SARIMA

en comparacion con el modelo ARIMA, podemos concluir que:

El modelo SARIMA se ajusta mejor a los datos que el modelo ARIMA, tanto en términos

de calidad de ajuste (AIC) como de parsimonia (BIC).
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Tabla 4. Prediccion de las remesas del 2025 al 2027 (3 aios)

Fecha Meses Pronéstico | Limite_Inferior_80 | Limite_Superior_80 | Limite_Inferior_95 | Limite_Superior_95
2025 | Enero 471.4659 446.4138 496.518 433.152 509.7798
2025 | Febrero 481.672 454.7068 508.6373 440.4323 522.9118
2025 | Marzo 514.6703 485.8593 543.4814 470.6076 558.733
2025 | Abril 537.2036 506.6056 567.8015 490.4081 583.9991
2025 | Mayo 567.4938 535.1611 599.8264 518.0452 616.9423
2025 | Junio 553.7602 518.2671 589.2534 499.4781 608.0423
2025 | Julio 566.1357 528.0531 604.2183 507.8935 624.3779
2025 | Agosto 575.9641 535.1615 616.7668 513.5618 638.3664
2025 | Septiembre 568.5908 525.1832 611.9984 502.2046 634.9769
2025 | Octubre 587.3994 541.4223 633.3766 517.0835 657.7154
2025 | Noviembre 576.9659 528.4819 625.45 502.816 651.1159
2025 | Diciembre 605.1549 554.2148 656.095 527.2487 683.0611
2026 | Enero 568.1481 514.8028 621.4935 486.5635 649.7328
2026 | Febrero 578.6627 522.9585 634.3669 493.4704 663.8549
2026 | Marzo 611.1184 553.0983 669.1385 522.3843 699.8525
2026 | Abril 638.6934 578.3967 698.99 546.4776 730.9092
2026 | Mayo 666.9547 604.4175 729.492 571.3123 762.5971
2026 | Junio 655.0903 588.9264 721.2542 553.9014 756.2793
2026 | Julio 667.7452 598.4429 737.0475 561.7564 773.7339
2026 | Agosto 678.5305 605.9261 751.1349 567.4916 789.5693
2026 | Septiembre 671.7989 595.9745 747.6233 555.8355 787.7623
2026 | Octubre 691.443 612.4086 770.4774 570.5703 812.3157
2026 | Noviembre 681.7482 599.5465 763.95 556.0315 807.465
2026 | Diciembre 710.6269 625.2927 795.9611 580.1196 841.1342
2027 | Enero 674.7023 586.2743 763.1303 539.4634 809.9412
2027 | Febrero 685.8892 594.404 777.3744 545.9746 825.8038
2027 | Marzo 719.1525 624.6456 813.6595 574.6166 863.6885
2027 | Abril 746.6487 649.1535 844.144 597.5426 895.7549
2027 | Mayo 775.9538 675.5016 876.4059 622.3255 929.5821
2027 | Junio 764.5143 659.9194 869.1092 604.5502 924.4784
2027 | Julio 777.8465 669.5035 886.1895 612.1502 943.5427
2027 | Agosto 789.2016 676.9621 901.4411 617.5462 960.8571
2027 | Septiembre 783.0899 667.0152 899.1647 605.5689 960.611
2027 | Octubre 803.3231 683.4145 923.2318 619.9387 986.7076
2027 | Noviembre 794.2328 670.5212 917.9445 605.0323 983.4334
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En la tabla 4, el prondstico muestra un aumento general en las remesas, pasando de
aproximadamente 471.5 millones en enero de 2025 a 803.3 millones en octubre de 2027.
Para cada mes, se presentan los limites de confianza al 80% y 95%, lo que proporciona

un rango esperado para las remesas.

Para enero de 2025, el pronéstico es de 471.5 millones con un limite inferior al 80% de
446.4 millones y superior de 496.5 millones, mientras que el intervalo de confianza al 95%
oscila entre 433.2 millones y 509.8 millones. La media de remesas en el periodo 2025-
2027 se sitta en torno a los 643 millones de dolares mensuales, reflejando una tendencia
de crecimiento que se sostiene en los tres afios. Sumando los prondésticos mensuales, el
total de remesas proyectadas para este periodo alcanza aproximadamente 23,148

millones de dolares en estos tres afios.

La prediccion indica una tendencia positiva en las remesas con un crecimiento estable.
La fluctuacion en los limites inferiores y superiores es baja en el corto plazo, pero se

amplia hacia 2027, reflejando mayor incertidumbre en los prondsticos a largo plazo.
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Figura 8. Analisis técnico de las predicciones
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En la figura 8 muestra la evolucion de las remesas en Nicaragua desde el afio 2000 hasta

una proyeccion para el afio 2027.

La proyeccion para los préximos afios sigue indicando un incremento continuo en las
remesas. Segun las lineas de tendencia, se espera que estas superen los 900 millones
de ddlares para el afio 2027. La amplitud de estas bandas sugiere que, aunque se espera

un crecimiento, hay incertidumbre sobre la magnitud exacta del incremento.

Dado el amplio intervalo de confianza, hay una posibilidad de que las remesas crezcan
mas rapido o mas lento de lo anticipado, esto implica que factores imprevistos como
cambios en politicas migratorias o condiciones econdmicas en paises emisores de

remesas (EE. UU., Espafia, etc.) podrian alterar significativamente las proyecciones.
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IX. CONCLUSION

Las remesas en Nicaragua han mostrado un crecimiento sostenido desde el afio 2000.
En 2023, las remesas alcanzaron aproximadamente 4,000 millones de ddlares. Esta
cifra representa un aumento significativo desde menos de 100 millones de ddlares en
el afio 2000.

El modelo SARIMA ofrecié un mejor ajuste en comparacion con ARIMA debido a su
capacidad para manejar la estacionalidad en las remesas. La precision del SARIMA
se reflejo en intervalos de confianza mas estrechos y una mejor capacidad para captar

tendencias estacionales recurrentes.

Para 2025, el pronéstico central proyecta que las remesas podrian llegar a
aproximadamente 610 millones de ddlares, con un intervalo de confianza del 95% y
un error del 5% que sugirié un rango entre 520 millones y 680 millones. Para 2026, se

espera que las remesas alcancen entre 550 millones y 890 millones de dolares.
En conclusion, para noviembre de 2027, el prondstico central indica que las remesas

podrian superar los 700 millones de dolares, con un limite superior de cercano a 1,000

millones de délares.
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X. RECOMENDACIONES

Fomentar el uso de herramientas como el software R y la inclusion de datos
reales en actividades practicas para mejorar la comprension y el analisis

predictivo.

Las entidades bancarias y de remesas pueden utilizar estos modelos para
optimizar sus proyecciones de flujo de efectivo, adaptando sus estrategias de

servicio segun las tendencias previstas.

Proponer proyectos que incentiven la inversion productiva de remesas en
pequefias empresas o actividades economicas locales, aumentando la

autosuficiencia de las comunidades receptoras.

Ampliar el uso de modelos predictivos para analizar posibles fluctuaciones en
las remesas debido a eventos externos, como crisis econdémicas globales, y

asi establecer medidas preventivas.

Implementar analisis comparativos entre distintos modelos predictivos para

evaluar el impacto de la estacionalidad o eventos atipicos en las proyecciones.

Explorar el uso de algoritmos de aprendizaje automatico (machine learning)
para predecir comportamientos de remesas, especialmente en escenarios con

alta volatilidad.
Incentivar la realizaciébn de estudios longitudinales que evalien cémo las

remesas afectan variables macroecondmicas especificas, como el consumo,

la inversion o la desigualdad.
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XIl.  ANEXOS
BANCO CENTRAL DE NICARAGUA (BCN)
Remesas mensuales
(Millones de délares)
Afio Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Total

2000 19.8 20.8 23.4 23.6 24.8 25.2 26.3 27.5 29.4 29.9 29.5 39.8 320.0
2001 25.1 24.7 27.3 26.2 27.6 25.2 27.4 30.4 29.5 30.9 27.3 34.1 335.7
2002 30.3 29.0 32.1 32.0 33.5 29.3 29.1 30.0 32.8 33.8 29.4 35.2 376.5
2003 33.5 31.8 35.6 33.0 36.2 33.2 36.4 38.1 39.6 38.1 38.2 45.1 438.8
2004 38.0 37.2 42.3 40.0 43.4 41.5 43.2 43.0 48.9 47.9 46.1 47.3 518.8
2005 51.4 49.5 52.7 48.8 52.3 47.8 49.8 48.6 52.1 49.5 50.8 62.4 615.7
2006 57.8 54.6 61.2 54.7 60.2 53.6 57.1 58.1 63.4 61.2 52.9 62.7 697.5
2007 51.4 52.6 61.1 57.3 63.9 59.9 61.8 65.2 62.7 66.5 65.7 71.5 739.6
2008 60.8 63.4 71.5 67.7 73.6 66.8 66.9 69.5 70.8 67.5 66.1 735 818.1
2009 62.7 62.8 70.4 62.5 66.2 62.1 61.3 60.7 62.2 64.4 61.9 71.2 768.4
2010 60.7 64.1 77.0 63.8 70.2 63.5 66.5 66.5 67.9 70.3 70.6 81.7 822.8
2011 67.4 69.3 77.5 73.4 77.8 70.0 74.5 77.3 74.8 79.4 75.7 94.5 911.6
2012 78.1 82.3 89.7 80.1 85.2 78.9 80.9 82.4 82.9 87.3 82.8 103.6 1,014.2
2013 83.4 83.7 90.2 90.7 92.7 80.9 86.6 88.6 90.5 90.3 89.1 111.0 1,077.7
2014 85.6 90.0 101.6 91.1 98.5 88.4 92.6 92.2 94.7 93.5 91.0 116.6 1,135.8
2015 88.9 94.1 106.2 94.4 104.9 93.1 97.6 96.6 98.7 102.6 95.7 120.6 1,193.4
2016 91.2 103.4 107.7 103.5 107.4 95.5 98.7 107.9 106.3 108.1 104.3 130.1 1,264.1
2017 102.1 107.6 113.6 108.4 121.2 111.1 122.4 120.4 112.8 118.5 116.0 136.7 1,390.8
2018 112.9 116.9 123.6 128.9 127.1 115.2 124.4 126.7 121.7 128.9 125.4 149.5 1,501.2
2019 124.2 122.3 137.3 134.5 144.0 134.3 146.2 145.5 139.1 144.6 144.2 166.2 1,682.4
2020 139.2 143.8 141.5 122.2 159.2 154.7 162.4 163.0 156.7 165.5 152.3 190.9 1,851.4
2021 156.1 153.6 190.7 170.8 187.1 171.9 176.6 174.8 175.7 189.3 186.6 213.7 2,146.9
2022 194.7 202.2 235.7 233.9 266.0 263.7 274.4 299.7 288.1 319.9 309.5 337.1 3,224.9
2023 317.0 330.6 372.7 374.3 426.2 394.2 408.9 409.8 399.8 410.9 395.4 420.3 4,660.1
2024 366.8 374.5 399.6 449.4 462.4 2,052.7
Fuente: BCN.
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Acceso ala base de datos para generar resultados:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1FjPfzGdxRHFXyDEupoOtYZIC1330xfCQ/
edit?rtpof=true&sd=true&gid=1953613749#9i1d=1953613749

Codigos en R para los resultados:
library(tseries)
--library(lubridate)
library(tidyverse)
library(forecast)
library(ggplot2)
library(readxl)
# Cargar datos de remesas
remesas <- read_excel('remesas.xIsx')
View(remesas)
attach(remesas)
# Convertir los datos en una serie temporal
remesas.ts <- ts(remesas, start = ¢(2000,1), frequency = 12)
print(remesas.ts)
# 1. Analisis Exploratorio de Datos (EDA)
# Grafico de la serie temporal con todos los afios
p1l <- autoplot(remesas.ts) +
ggtitle("Remesas recibidas en millones de délares") +
xlab("Afo") + ylab("Remesas") +
theme_minimal() +

scale_x_continuous(breaks = seq(2000, 2024, by = 1))

print(p1)
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# Estacionariedad: Numero de diferencias requeridas
ndiffs_value <- ndiffs(remesas.ts)
print(paste("Numero de diferencias requeridas:", ndiffs_value))
# ACF y PACF en la serie original
p3 <- ggAcf(remesas.ts) + ggtitle("ACF - Serie No Estacionaria")
p4 <- ggPacf(remesas.ts) + ggtitle("PACF - Serie No Estacionaria")
print(p3)
print(p4)
# Diferenciacidn de la serie
remesas_diff <- diff(remesas.ts, differences = ndiffs_value)
print(remesas_diff)
p5 <- autoplot(remesas_diff) +
ggtitle("Serie Diferenciada de Remesas") +
xlab("Afo") + ylab("Diferencias de Remesas") +
theme_minimal()
print(p5)
# ACF y PACF de la serie diferenciada
p6 <- ggAcf(remesas_diff) + ggtitle("ACF - Serie Estacionaria")
p7 <- ggPacf(remesas_diff) + ggtitle("PACF - Serie Estacionaria")
print(p6)
print(p7)
# Descomposicion de la serie temporal
descomposicion <- decompose(remesas.ts)
p8 <- autoplot(descomposicion) +

ggtitle("Descomposicion de la Serie Temporal") +
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theme_minimal()
print(p8)
# 2. Modelacidn de series temporales
# a. Modelo ARIMA manual
p<-2
d <- ndiffs_value
g<-2
modelo_arima <- arima(remesas.ts, order = c(p, d, q))
print(summary(modelo_arima))
# b. Modelo SARIMA manual
P<-1
D<-1
Q<-1
s<-12
modelo_sarima <- arima(remesas.ts, order = ¢(p, d, q), seasonal = list(order = ¢(P, D, Q), period = s))

print(summary(modelo_sarima))

modelos_comparacion <- data.frame(
Modelo = c("ARIMA", "SARIMA"),
AIC = c(AlIC(modelo_arima), AIC(modelo_sarima)),
BIC = c(BIC(modelo_arima), BIC(modelo_sarima))
)
print(modelos_comparacion)
# Definir el horizonte de prediccién

horizonte <- 42
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pronostico <- forecast(modelo_sarima, h = horizonte)
print(pronostico)
# Crear grafico del pronéstico
library(forecast)
autoplot(pronostico, main = "Prondstico de Remesas en Nicaragua") +
xlab("Afo") + ylab("Remesas") +
scale_x_continuous(breaks = seq(2000, 2027, by = 1)) +
autolayer(pronosticoSmean, series = "Prondstico", color = "black") +
autolayer(pronosticoSlower[,2], series = "Limite Inferior 95%", color = "blue") +
autolayer(pronosticoSupper[,2], series = "Limite Superior 95%", color = "red") +
autolayer(pronosticoSlower[,1], series = "Limite Inferior 80%", color = "green") +
autolayer(pronosticoSupper[,1], series = "Limite Superior 80%", color = "white") +
ggtitle(expression(paste("Prondstico de Remesas en Nicaragua"))) + # Titulo con expresién LaTeX
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5)) + # Centrar el titulo
scale_y_continuous(
breaks = seq(100, 1000, by = 100), # Ajusta los valores de las etiquetas en el eje Y
limits = ¢(100, 1000), # Define el rango del eje Y

name = "Escala de Remesas"
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