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RESUMEN

Esta investigacion tuvo como objetivo estimar el prondstico de las recaudaciones
tributarias de la actividad econdmica comercio a nivel nacional para el afio 2018.

El disefio de investigacion empleado para este estudio fue no experimental de tipo
longitudinal, predictivo y descriptivo; la poblacion estuvo conformada por el registro de los
ingresos tributarios de Impuesto General a las ventas (IGV) interno, obtenido de la SUNAT, de
igual modo la muestra estd compuesta por los ingresos Tributarios recaudados del IGV internas,
por la SUNAT en el periodo enero 2007 — diciembre del 2017.

Para lograr el objetivo planteado se aplicaron la metodologia de Box y Jenkins y redes
neuronales artificiales; encontrdndose un modelo SARIMA(0,1,1)(1,1,2)12, ¥ un modelo
NNAR(2,1,2),, respectivamente.

Finalmente se concluyé que el modelo que mejor pronostica IGV segln actividad

econdémica Comercio, enero 2007 a diciembre 2017, es el modelo SARIMA(0,1,1)(1,1,2)15.

Palabras clave: IGV, pronostico, series de tiempo, red neuronal.
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ABSTRACT

The objective of this research was to estimate the forecast of tax revenue from
commercial economic activity in Peru, using the box Jenkins methodologies and neural
networks for the year 2018.

The research design used for this study was longitudinal, predictive and descriptive non-
experimental; The population was made up of the record of internal General Sales Tax (IGV)
tax revenues, obtained from SUNAT, in the same way the sample is composed of Tax revenues
collected from internal VAT, by SUNAT in the January period 2007 - December 2017.

To achieve the proposed objective, the Box and Jenkins methodology and artificial
neural networks were applied; finding a model SARIMA(0,1,1)(1,1,2),,, and a model
NNAR(2,1,2),, respectively.

Finally, it was concluded that the model that best predicts IGV according to economic
activity Commerce, January 2007 to December 2017, is the model SARIMA(0,1,1)(1,1,2)15.

Keywords: IGV, forecast, time series, neural network.
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INTRODUCCION

Cabe mencionar que una entidad publica o privada, busca planificar sus recursos, por lo
que es fundamental conocer el comportamiento de ciertos acontecimientos que representan
dificultad e importancia para las organizaciones, debido a que afectan en forma directa o

indirectamente a sus actividades y labores (Villalobos, 2014).

El pronostico de los ingresos tributarios es de suma importancia para el Estado, méas adn si
este pronostico abarca la actividad economica, quien es la principal fuente de donde se recaudan
los tributos; por ello, es necesario conocer el comportamiento inmediato o a futuro de estos
ingresos para el Estado, asi mismo se podra observar la evolucion futura que tendrén, a fin de
estimar y conocer la cantidad de recursos internos disponibles y de realizar una evaluacion de

la repercusion de la politica tributaria.

Para el modelo de pronosticos existen una serie de técnicas y metodologias; siendo la mas
conocida, el Box Jenkins que se requiere del cumplimiento de ciertos supuestos, y hace que se
limite en algunos aspectos con respecto a las variables. Otro método de prondstico son Las
Redes Neuronales Artificiales; esta técnica pertenece a las no paramétricas, y no necesita de

algun supuesto tedrico.

Segun la Superintendencia Nacional de Aduanas y Administracion Tributaria (SUNAT,
2018), el IGV total se incrementd en 15.9%, viéndose reflejado en el IGV interno (13.9%);
ademas se resalta que los sectores que mas incremento han tenido son los sectores de mineria,
hidrocarburos, agropecuario y comercio, mientras que las devoluciones obtuvieron una

reduccion de 30.4% respecto a lo reflejado en el afio 2017.

Por lo antes mencionado se planted el siguiente problema: ¢ Cudl es el prondstico de las
recaudaciones tributarias de la actividad econdmica comercio a nivel nacional, mediante la

metodologia de Box - Jenkins y redes neuronales artificiales para el afio 2018?



El objetivo general de este trabajo es estimar el prondstico de las recaudaciones tributarias
de la actividad econdmica comercio a nivel nacional, mediante la metodologia de Box - Jenkins
y redes neuronales artificiales para el afio 2018.

Para la solucion del problema mencionado anteriormente, se describi6 el comportamiento
de los ingresos tributarios, luego se estimdé un modelo para el pronostico de los ingresos
tributarios mediante la metodologia de Box Jenkins, asi mismo se estim6 un modelo para el
prondstico de ingresos tributarios mediante la metodologia de redes neuronales, también se
comparo6 las estimaciones de las diferentes metodologias para la prediccion de los ingresos
tributarios de la actividad econémica comercio para el afio 2018, y finalmente se identifico el
mejor modelo de series de tiempo para pronosticar los ingresos tributarios para el afio 2018.

Esta investigacion es importante ya que los resultados obtenidos serén de gran utilidad
para el Estado Peruano, para elaborar el presupuesto general de la replblica, especialmente
para el Poder Ejecutivo. Asi mismo dichas estimaciones tendran incidencia directa en la

planificacion del presupuesto para el afio fiscal 2019.



CAPITULO I: DISENO TEORICO

1.1 Antecedentes
1.1.1 Antecedentes locales
Ayala & Samillan (2019), concluyen que la metodologia de Redes Neuronales
Artificiales Recurrentes (RNAR) arroja un menor error de pronostico respecto a la
metodologia de Box Jenkins, para la serie del precio de compra de cierre mensual de las
acciones del Banco de Crédito del Pert en la Bolsa de Valores de Lima, abril de 2005 hasta
febrero de 2018.
Vasquez (2017), concluye que el modelo Box Jenkins, permite pronosticar mejor el
precio del dolar de la entidad bancaria.
1.1.2 Antecedentes Nacionales
Neira (2017), concluye que la Red Neuronal Artificial presenta la mejor estimacién de
los alumnos matriculados para el afio 2017 en Instituciones Educativas publicas del nivel
secundaria a nivel nacional.
De la Cruz & Lazaro (2015), concluyen que la metodologia de Box Jenkins comete
menor error en el prondstico, por lo tanto pronostica con mayor precision.
Cardenas (2015), concluye que la mejor estimacion para la serie Nimero de peruanos
retornantes segun afio de regreso mediante medio de trasporte aéreo, es obtenida mediante

la metodologia de RNA.



1.2  Series de tiempo.
Guijarati (2009) define que: “Una serie de tiempo es un conjunto de valores observados
durante un lapso de tiempo determinado”. (p. 22)

1.2.1 Clasificacion de una serie de tiempo.

Estacionaria.

Villavicencio (2018) afirma que: “Tiende a no variar con el tiempo, y presenta
media y varianza permanente, es decir, refleja valores de una serie de estacion, las
cuales tienden a estar rondando en torno al promedio y a una varianza constante”. (p.
2)

No estacionaria.

Villavicencio (2018) define que: “ES una serie con tendencia en el tiempo, es

decir, existen cambios en la media y varianza, los cuales determinan crecimiento o

decrecimiento a largo plazo, por lo que no se encuentra alrededor de un valor medio”.

(p. 2)

1.2.2 Componentes de una serie de tiempo
De la Fuente (2014) refiere que los componentes son: “Tendencia, movimiento
regular de la serie a largo plazo; variacion ciclica, movimientos a mediano plazo
respecto a la tendencia; variacion estacional, oscilaciones a corto plazo del periodo
regular, variacion irregular, son fluctuaciones producidas por factores eventuales”.
(p. 2)
1.2.3 Procesos estocéasticos
Procesos estocasticos estacionarios.
Guijarati y Porter (2010) manifiestan que: “Son aquellos cuya media y varianza

son constantes en el tiempo y si la covarianza entre dos periodos depende solo de la



distancia entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual se calculé la

covarianza”. (p. 740)

Procesos estocasticos no estacionarios.
Guijarati y Porter (2010) precisan que: “Son aquellos cuya distribucion de

probabilidad varia de forma no constante”. (p. 741)

1.2.4 Ruido blanco
Villalobos (2014) define que: “Es una secuencia de variables aleatorias con

esperanza nula, varianza constante y covarianzas nulas para diferentes valores de t”.

(p. 16)

1.2.5 Prueba de Dickey-Fuller aumentada (DFA)
Guijarati y Porter (2010) definen que: “Consiste en estimar la siguiente regresion:
AY, = By + Bot + 8Y,_q + 2%, a; AY,_; + &, donde &, es un término de error puro
de ruido blanco y dondeAY;_; = (Y;_; — Yi_,), AY;_, = (Y;_, — Y;_3), etc”.(p.

757)

1.2.6 Modelos univariantes de series temporales

Proceso autorregresivo AR(p)

Los procesos autorregresivos son, como sugiere su nombre, regresiones sobre
si mismos. Especificamente, un proceso autorregresivo de p-ésimo orden
{Y;} satisface la ecuacion: (Cryer, 2008, p. 66)

Yi=¢ Y+ Vit + Y, ter
“Donde Y; es una combinacion lineal de los p valores pasados mas recientes
entre si mas un término e; que incorpora todo lo nuevo en la serie en el tiempo t que

no se explica por los valores pasados”. (p. 66)



Proceso de medias moviles MA(q)
En el caso de que solo un nimero finito de los pesos are sea distinto de cero,
tenemos lo que se Ilama un proceso de promedio movil. En este caso, cambiamos un

poco la notacién y escribimos:
Yo =e — 01601 —brerp — - — 0y

Llamamos a esta serie una media movil de orden q y abreviamos el nombre a

MA(q). (Cryer, 2008, p. 57)

Modelos ARMA(p, q)

Son modelos mixtos y se representa por medio de la ecuacion:

Yi=¢ Y1+ Ve o+ +PpYep e — 0161 —Orer 5 — - —Oger_q
Entonces, Y; sigue un modelo de promedio movil autorregresivo, o ARMA (p,
q), donde p y q son las érdenes de las partes promedio autoregresivas y moviles,

respectivamente. (Prado, West, 2010, p. 65)

Modelo ARIMA(p,d, q)

Se dice que una serie de tiempo {Y;} sigue un modelo de promedio movil
autorregresivo integrado si la diferencia d-ésima W, = V9Y,t es un proceso ARMA
estacionario. Si {W;} sigue un modelo ARMA (p, q), decimos que {Y;} es un proceso
ARIMA (p,d, q). Afortunadamente, a efectos précticos, normalmente podemos

tomar d = 1 0 como maximo 2. (Cryer, 2008, p. 92)

Guzman (2014), manifiesta que: “Un modelo ARIMA(p,d, q) responde a la

siguiente ecuacion:

¢p (LIVEY, = ¢ + 6,(L)g;
Donde V¢ es el operador de diferencias de orden d, definido en general como:
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VdZt =(1- L)dZt =Zt—Ztq

(p. 16)

Modelo SARIMA(p,d, q)(P,D, Q)

El modelo de media movil integrado autorregresivo estacional multiplicativo o

modelo SARIMA viene dado por:
Dp(BS)p(B)VEVYY, = 6 + 0o (B5)6(B)W,

donde W; es el proceso habitual de ruido blanco gaussiano. EI modelo general
se denota como ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), s. Los componentes de media mavil y
autorregresiva ordinaria estan representados por polinomios ¢ (B) y 8(B) de 6rdenes
p y g, respectivamente, y los componentes de media mdvil y autorregresiva
estacional por ®p(B%) y @,(B®) de 6rdenes P y Q y componentes de diferencia
ordinaria y estacional por V¢= (1 — B)? y V2= (1 — B%)P. (Shumway y Stoffer,

2011, pp. 152)



1.2.7 Metodologia para el modelamiento de series temporales

Figura 1

Esquema del modelado de series de tiempo. (Uriel y Peird, 2000)
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Identificacion del modelo.

Uriel y Peiré (2000) precisan: “Primero procede a efectuar un andlisis de
estacionariedad de la serie. En el caso de que se trate de una serie no estacionaria se
aplican las transformaciones adecuadas al objeto de convertirla en estacionaria”. (p.
66)

Asi, si se dispone de una serie Y;, se elegiran unos valores de d y A de forma que
la serie:

g = (1—L)4y®
goce de la propiedad de estacionaridad. Tanto a Y; como a &, se le puede restar

el valor de una media si se considera necesario. (Uriel y Peir6 ,2000. pp. 65 - 66)

“En la segunda etapa de la fase se procede a determinar el orden de la parte
autorregresiva y el orden de la parte de medias moviles del proceso ARMA que se

considere haya podido generar a la serie estacionaria”. (pp. 66)

Estimacion de los pardmetros del modelo.
En esta fase, el objetivo es la obtencidon de estimadores de los pardametros
a1, Ay, oy Ay, Br, Bas s By, Ue Y 07 . Para designar a los parametros autorregresivos

y de medias moviles se utilizara el vector

g = (a:l,az, ey Qs PB1, Ba,s ...,,Bq)’
Los supuestos que se adoptaran en la exposicion del proceso de estimacion son
los siguientes:
a) €~ N(0,02D).
b) EIl proceso &, es estacionario.
c) El proceso ¢; es invertible.

d) &, Yy, en consecuencia, . son nulos. (Uriel y Peird, 2000, p. 108)



Para realizar la estimacion se dispone de una muestra de tamafio T de la
variable Y. Al tomar diferencias de orden d, la variable &, constard de T — d
elementos. Con objeto de simplificar la notacion, a la diferencia T —d se le
designaré por N, y a los elementos de la muestra de ¢, se les designaré por el vector

€=(&,&, ..., 6y)

Si se adopta el criterio minimo — cuadratico, los estimadores se obtienen

minimizando la expresion:

S=Ze§

Si se adopta el criterio maximo — verosimil, entonces los estimadores se
obtendran mediante maximizacion de la funcién de veromilitud
L=f(&,..,&x)
Cualquiera que sea el criterio adoptado, en la estimacién de un modelo ARMA
se plantea por una parte el problema de determinacion de los valores iniciales y por
otra parte el problema de que, en general, los modelos de este tipo son no lineales.

(Uriel y Peir6, 2000, p. 109)

Diagnostico del modelo.

Uriel y Peir6 (2000) puntualizan: “Un modelo ideal seria si: sus residuos se
comportan como ruido blanco, si es estacionario, los coeficientes son
estadisticamente significativos y suficientes para representar la serie, el grado de
ajuste es elevado en comparacion al de otros modelos”. (p. 127).

Prueba de Ljung-Box

Esta prueba, Villavicencio (2007) afirma: “Permite probar en forma conjunta

de que todos los coeficientes de autocorrelacion son independientes”. (p. 5)

Esta definida como:
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2
) ~X(m)

n = tamafio de la muestra, m longitud del rezago.

m ~2
LB=n(n+2)2< cmk
=\t

Donde

k = ndmero de rezagos que se analizan (k = 12,24, 36,48)".
Prueba de Kolmogorov- Smirnov
Siegel y Castellan (1998) definen que: “Es una prueba estadistica no
paramétrica, la cual determina si las puntuaciones en una muestra pueden
razonablemente provenir de una poblacion que tiene una distribucion teorica”. (p.

75)

Pronostico.

Hanke y Wichern (2010) precisa: “Una vez que se ha encontrado un modelo
adecuado, es factible elaborar los prondsticos de uno o varios periodos futuros. Con
base en los prondsticos también se pueden construir intervalos de prediccion”. (p.
411)

Es buena idea hacer un seguimiento de los errores de prondéstico, usando los

siguientes indicadores:

- Error cuadratico medio (RMSE), Error medio absoluto (MAE)y Error

absoluto medio porcentual (MAPE).

- Solo para el caso de la metodologia de Box y Jenkins se calcularan los

coeficientes de informacion de Akaike (AIC) y el bayesiano (BIC).

11



1.3 Redes neuronales.

Salas (2014) define que: “Son un sistema computacional inspirada en el sistema
nervioso humano. Su estructura conecta diferentes procesadores elementales que
conforman un sistema que posee un algoritmo que ajusta pesos que se requieren en la
solucidn del problema, basandose en muestras representativas”. (p. 3)

De igual modo, Damian (2001) afirma que: “Son redes interconectadas y
simplificadas que emulan el modo en que el cerebro humano procesa la informacién con
un orden jerarquico, lo facilitara la interaccion con el mundo actual de forma parecida en
que lo hace el sistema”. (p. 4)

Figura 2
Estructura de una red neuronal (IBM)
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Entradas sindpticos

X1 —1

Xz —1

Net;
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Su arquitectura se caracteriza por:

Agrupaciones de unidades elementales, las cuales cuentan con una
capacidad muy reducida.

— Esta interconectada por enlaces ponderados

— Parémetros libres que tienen que ser ajustados con el fin de que satisfagan
los requerimientos del desempefio.

— Posee alto grado de paralelismo
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1.3.1 Objetivo de las Redes Neuronales

Salas (2014) afirma que “El objetivo de esta técnica es buscar replicar el
comportamiento de las neuronas en la naturaleza similar a un cerebro caracterizado por
su generalizacién y su robustez”. (p. 3)

1.3.2 Elementos que componen una red neuronal

Entradas

La capa de entrada, “Funciona como un regulador de las entradas, transfiriendo
datos a la siguiente capa. Esto puede requerir un pre procesamiento para que la red

s6lo maneje datos numericos”. (Cruz, 2007, p. 20)

Salidas

Cruz (2007) manifiesta: “Funciona de una forma similar a la capa de entrada

excepto que transfiere la informacion de la red al exterior”. (p. 20)

Figura 3

Modelo de una red neuronal artificial (IBM)
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1.3.3 Estructura de una red neuronal

El perceptron

Kriesel (2007) define que: “La suma ponderada ya discutida y una funcién de

activacion no lineal como componentes del perceptron™. (p. 71)
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Figura 4

Modelo de una red monocapa

Asi mismo afirma que: “No existe una definicion establecida para un
perceptrén, pero la mayoria de las veces el término percepcion se usa para describir
una red de retroalimentacion con conexiones de acceso directo”. (p. 71)
Figura 5

Arquitectura de un Perceptron simple. (Damian, 2001)

F(x)

El perceptron multicapa
Es una modificacion del perceptron lineal estandar porque utiliza tres 0 mas
capas de neuronas (nodos) con funciones de activacion no lineales y es mas potente
que el perceptron; ademas de ser modelos no lineales, flexibles y de propdsito

general, que constan de varias unidades organizadas en mudltiples capas. La

14



complejidad de la red MLP se puede cambiar variando el nimero de capas y el

namero de unidades en cada capa. (Alsmadi, Omar y Noah, 2009, p. 378)

Figura 6

Arquitectura de un Perceptron multicapa
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1.3.4 Funciones de las Redes Neuronales Artificiales
Funcion de propagacion
Villalobos (2014), afirma que: “Llamada también funcion de excitacion, se
origina sumando las sefiales de entrada, para luego multiplicarlo por el total del

peso de su interconexion”. (p.32)

hi(t) = Z_Wijxij
j

Funcion de Activacion o Funcion de transferencia
Es considerada como un elemento de topologia con el fin de ayudar al calculo
de la situacion de la actividad en una neurona artificial, en donde los rangos mas
empleados son la funcion sigmoidea (para obtener valores de (0 a 1), por el cual
debe estar dependiendo de su estado activo o inactivo. (Villalobos, 2014, p. 33).
a;(t) = fi (mt)
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Figura 7

Funcion de activacion
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Backpropagation.

Lewis (2017) manifiesta que: “Cualquier red neuronal de alimentacion hacia

adelante La red puede ser entrenada usando el algoritmo de propagacion hacia atras.

La idea basica es desplegar el RNR a través del tiempo, esto suena complicado,

pero el concepto es bastante simple”. (p. 37).
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Figura 8

Backpropagation Network. (Lewis, 2017)
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1.3.5 Meétodos de aprendizaje
Khare y Nagendra (2007), definen que un proceso de "aprendizaje”, o
"formacion”, forma las interconexiones (correlaciones) entre las neuronas. Se logra
proporcionando datos de entrada y salida conocidos de una manera ordenada a la

red neuronal. (p. 35)

Redes con aprendizaje supervisado
Granados (2010) puntualiza que: “Necesitan un conjunto de datos de entrada
previamente clasificados; es decir la respuesta objetivo se conoce. Ejemplos de este
tipo de redes son el perceptrén (simple y multicapa), la red Adaline y la memoria
asociativa bidireccional”. (p. 47)
Redes con aprendizaje no supervisado
Granados (2010) afirma que: “No necesitan de tal conjunto previo. Ejemplos
de estas redes son las memorias asociativas, redes de Hopfief; maquina de Bolzman

y las redes de Kohonen”. (p. 47)
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1.3.6 Redes neuronales aplicadas a las series de tiempo
Para predecir series de tiempo se han disefiado las redes neuronales
alimentadas hacia delante (feed-forward) y las redes recurrentes (recurrent). Dentro
de las redes alimentadas hacia adelante existen algoritmos como: Linear-
Associator, Backpropagation, Cascade Correlation, Cascade 2, RAN (Resource
Allocating Network). Entre las redes recurrentes se tiene: Recurrent Cascade
Correlation, Simple Recurrent Networks, Real Time Recurrent Leaming,

Sequential Cascaded Network. (Granados, 2010, p. 52)

Modelo NAR caso univariado.
Ortiz (2012) manifiesta que: “Es un modelo neuronal autorregresivo no lineal,
basado en una unica serie de datos; que predice valores de la serie utilizando las
observaciones pasadas. Es considerada una de las mejores para analizar y predecir

informacidn de series de tiempo”. (p. 87).
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CAPITULO Il. METODOS Y MATERIALES
2.1 Tipoy disefio de investigacion
El disefio usado en esta investigacion fue no experimental retrospectivo-
proyectista de, tipo descriptivo, predictivo y longitudinal.
2.2 Poblacion y muestra
Poblacion
Estuvo conformada por el registro de los ingresos tributarios de Impuesto
General a las ventas (IGV) interno, obtenido de la SUNAT.
Muestra
Estuvo compuesta por los ingresos Tributarios recaudados del IGV internas, por
la SUNAT en el periodo enero 2007 — diciembre del 2017. La cudl estuvo conformada

por 132 datos de IGV.

2.3 Técnica e instrumento de recoleccion de datos
Se utilizé la técnica del andlisis documental y como instrumento, el registro
automatizado de los ingresos tributarios recaudados del Impuesto general de las ventas
internas por mes y afo.
2.4 Analisis y procesamiento estadistico de los datos
Se siguio los pasos de la metodologia de Box y Jenkins; mediante el cual se
identifico el modelo, se estimé los parametros del modelo seleccionado, realizar el
diagnostico correspondiente y finalmente realizar el prondstico.
En la identificacion se presentd el grafico de lineas de serie, las
autocorrelaciones simple y parcial, asi mismo se utilizo la prueba de Dickey — Fuller

para probar que la serie es estacionaria.
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En el diagnostico, para probar que los residuos sean una variable de ruido blanco
y ademaés que los errores provengan de una distribucion normal, se utilizo las pruebas
de Ljung-Box y Kolmogorov Smirnov respectivamente con un nivel de confianza del
95%.

En la etapa de estimacion, se obtuvieron los posibles modelos que mejor se
ajustan a la serie en estudio.

Finalmente se calcularon los pronésticos de IGV segun actividad econémica
para el afio 2018.

Asi mismo se aplicé la metodologia de redes neuronales, la cual consistio en
entrenar, validar, probar y construir una red neuronal para obtener los pronosticos
correspondientes.

Finalmente se realiz6 el analisis comparativo de los prondsticos obtenidos
mediante los métodos de Box y Jenkins y redes neuronales de la serie utilizada.

Para el procesamiento y andlisis de hizo uso del software estadistico RStudio.
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CAPITULO I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Descripcion del comportamiento de los ingresos tributarios

Figura 9

Comportamiento de la recaudacion del IGV segun actividad econdmica Comercio, enero 2007
a diciembre 2017
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En la figura 9, se muestra la tendencia creciente, asi como la variabilidad a través del

tiempo, por lo que se puede afirmar que la serie no es estacionaria.

Tabla 1

Estadisticos descriptivos del 1GV segin actividad
econdmica Comercio, enero 2007 a diciembre 2017

Estadistico Valor
Promedio 1986.44
Minimo 1003.15
Maximo 3337.98

En la tabla 1 se aprecian los estadisticos descriptivos como el minimo ingreso tributario,
el cual es 1003.15 millones de soles, y un maximo ingreso de 3337.98 millones de soles. Se

encontré también que el promedio es igual a 1986,44 millones de soles.
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Figura 10

Diagrama de cajas del IGV segun actividad econémica Comercio, enero 2007 a diciembre
2017
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En la figura 10 se presenta el diagrama de cajas, en la cual se puede visualizar mejor la

variabilidad por afio de los ingresos tributarios.
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Figura 11

Funcion de Autocorrelacion simple a la recaudacion IGV segln actividad econdémica
Comercio
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En la figura 11 se aprecia la funcion de autocorrelacion simple aplicada a la serie
actividad econémica comercio, en donde se aprecia que la serie presenta tendencia, por lo tanto

la serie no es estacionaria.
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Figura 12

Funcién de autocorrelacion parcial de la recaudacion del IGV segun actividad econémica
Comercio, enero 2007 — diciembre 2017
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En la figura 12 se aprecia la funcion de autocorrelacion parcial, la cual muestra que la
actividad econdmica comercio durante los periodos de estudios mencionados, presenta

decaimiento brusco, ademaés los retardos son significativos.

Tabla 2

Test de Dickey-Fuller para IGV actividad econémica Comercio,
enero 2007 — diciembre 2017

Dickey-Fuller Lag order p-value

-0.954 5 0.702

En la tabla 2 se aprecia el valor del estadistico Dickey — Fuller, el cual es -0.954, y un
valor p = 0.702, lo que permite corroborar que no existe presencia de raiz unitaria, por lo que

la serie debe ser diferenciada.
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Figura 13

Primera diferencia aplicada al IGV actividad econdmica Comercio, enero 2007 — diciembre
2017
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En la figura 13 se muestra la serie diferenciada en un periodo al IGV; se aprecia que no
cuenta con tendencia, por lo cual se observa que la serie se estabiliza respecto a su media,

ademas presenta varianza constante, por lo que se puede deducir que la serie es estacionaria.
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Figura 14

Grafica de cajas de la primera diferencia al IGV segln actividad econémica Comercio, enero
2007 a diciembre 2017
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Como se puede apreciar en la figura 14, después de aplicar una diferencia en un periodo
al IGV segun actividad econdmica Comercio, se puede apreciar que las medianas se estabilizan;

se puede decir que la serie ya es estacionaria.
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Figura 15

Funcién de autocorrelacion simple de la primera diferencia del 1GV actividad econémica

Comercio, enero 2007 — diciembre 2017
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Figura 16

Funcion de autocorrelacion parcial de la primera diferencia del IGV actividad econémica

Comercio, enero 2007 — diciembre 2017
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En la funcién de autocorrelacion simple de la serie en primera diferencia se observa que

los retardos tienen una estructura dispersa, es decir existen retardos que estan fuera de la banda

de confianza; aun asi la serie aparentemente es estacionaria.
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Asi mismo, en la funcion de autocorrelacion parcial de la serie en primera diferencia
también se presentan 2 retardos significativos.
Tabla 3

Test de Dickey-Fuller de la primera diferencia al IGV actividad
econdémica Comercio, enero 2007 — diciembre 2017

Dickey-Fuller Lag order p-value

- 7.668 5 0.01

En esta tabla 3 se aprecia el valor del estadistico Dickey — Fuller, el cual es -7.668, y un
valor p = 0.01, por lo que se concluye que existe presencia de raiz unitaria, lo que permite

establecer que la serie diferenciada es estacionaria.
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3.2 Estimacién del modelo para el prondstico de los ingresos tributarios, mediante la
metodologia de Box y Jenkins.
Tabla 4

Modelos estimados de la serie de tiempo IGV actividad econdmica Comercio

MODELO PARAMETRO ESTIMADO Pr (>/z])
mal -0.763458 2.20E-16
SARIMA (0,1,1) (1,1,0)
sarl -0.438753 1.27E-07
arl -0.393458 2.92E-06
SARIMA (1,1,0) (1,1,0)
sarl -0.483305 1.61E-09
mal -0.72442 2.20E-16
sarl 0.8345 3.49E-04
SARIMA (0,1,1) (1,1,2)
smal -1.38674 4.41E-08
sma2 0.56307 1.51E-05
arl -0.494023 2.08E-08
SARIMA (2,1,0) (0,1,1) ar2 -0.304556 4.86E-04
smal -0.465613 4.11E-10
arl -0.514937 4.11E-09
SARIMA (2,1,0) (1,1,0) ar2 -0.30253 5.14E-04
sarl -0.473525 3.14E-09
arl -0.515464 1.22E-08
ar2 -0.320141 2.37E-04
SARIMA (2,1,0) (1,1,2) sarl 0.805315 9.94E-05
smal -1.404788 6.76E-10
sma2 0.608149 2.60E-06
arl -0.572347 1.78E-10
ar2 -0.432807 6.98E-06
SARIMA (3,1,0) (0,1,1)
ar3 -0.252302 5.25E-03
smal -0.439332 1.94E-08
arl -0.582247 7.69E-11
ar2 -0.422169 1.55E-05
SARIMA (3,1,0) (1,1,0)
ar3 -0.227244 1.41E-02
sarl -0.427424 3.91E-07
arl -0.580731 2.06E-10
ar2 -0.438376 5.82E-06
ar3 -0.232245 1.15E-02
SARIMA (3,1,0) (1,1,2)
sarl 0.88283 4.05E-05
smal -1.45087 9.20E-09
sma2 0.59269 4.48E-06
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MODELO SARIMA (0,1,1) (1,1,0)12

Figu

ral7

Residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0),,
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En la figura 17 se presentan los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figu

ral8

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0)1,

01-

ACF

-0.1-

30



Figura 19

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0)4,
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En las funciones de autocorrelacion, simple y parcial de los residuos del modelo
SARIMA (0,1,1)(1,1,0),5, Se observa que existe 1 retardo que sobrepasa los limites de confianza,

aun asi se deduce que los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 5

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (0,1,1)(1,1,0)4,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

1.433 1 0.231

En la tabla 5 se observa el test de Ljung-Box, el cual muestra el valor chi-cuadrado de
1.433 y un valor p = 0.231, por lo que se determin6 que los coeficientes de autocorrelacion son
simultaneamente igual a cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo

SARIMA (0,1,1)(1,1,0),, se distribuyen de forma independiente.
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Figura 20

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0),2,

tienden a seguir una distribucion normal.

Figura 21

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del
modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0),,, tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 6

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (0,1,1)(1,1,0),

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.092 0.213

En la tabla 6 se aprecia el estadistico de Kolmogorov - Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.092 y p = 0.213, por lo que se concluye que los residuos del modelo

SARIMA (0,1,1)(1,1,0),, siguen una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (1,1,0) (1,1,0)12

Figura 22

Residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0)4,

Residuales SARIMA (1,1,0)(1,1,0)
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En la figura 22 se presentan los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 23

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0) 4,
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Figura 24

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0),,
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En las funciones de autocorrelacion, tanto simple como parcial de los residuos del
modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0),5, Se observan retardos que sobrepasan los limites de confianza,

pero aun asi los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 7

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (1,1,0)(1,1,0)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

2.037 1 0.154

En la tabla 7 se observa el test de Ljung-Box, el cual arroja un valor chi-cuadrado de
2.037 y p =0.093, por lo se determino que los coeficientes de autocorrelacion son igual a cero,
lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0),, se distribuyen de

forma independiente.
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Figura 25

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0),,, NO

tienden a seguir una distribucién normal.

Figura 26

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del

modelo SARIMA (1,1,0)(1,1,0),,, tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 8

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (1,1,0)(1,1,0),

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.087 0.268

En la tabla 8 se aprecia el estadistico de Kolmogorov - Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.087 y un valor p = 0.268, por lo que se determind que las perturbaciones tienen una
distribucion  conjunta  normal, concluyendo que los residuos del modelo

SARIMA (1,1,0)(1,1,0),, siguen una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (0,1,1) (1,1,2)12
Figura 27

Residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),,
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En la figura 27 se presentan los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 28

Funcidn de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2) 4,

01-
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Figura 29

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),,
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En las funciones de autocorrelacion, tanto simple como parcial de los residuos del
modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),,, se observa que ningun retardo sobrepasa los limites de

confianza, por lo cual los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 9

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (0,1,1)(1,1,2)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.797 1 0.372

En la tabla 9 se observa el test de Ljung-Box, presenta un valor chi-cuadrado de 0.797
y un valor p = 0.372, por lo se determind que los coeficientes de autocorrelacion son igual a
cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),, se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 30

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2)4,,

tienden a seguir una distribucion normal.

Figura 31

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del
modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2), tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 10

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (0,1,1)(1,1,2)1,

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.108 0.090

En la tabla 10 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.108 y un valor p = 0.090, por lo que se determind que las perturbaciones tienen una
distribucion  conjunta  normal, concluyendo que los residuos del modelo

SARIMA (0,1,1)(1,1,2),, se distribuyen normalmente.
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MODELO SARIMA (2,1,0) (0,1,1)12

Figura 32

Residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),,

Residuales SARIMA (2,1,0)(0,1,1)
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En la figura 32 se presentan los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 33

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1) 4,
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Figura 34

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),,
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En las funciones de autocorrelacion, tanto simple como parcial de los residuos del
modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),,, se observa que existen retardos que sobrepasan los limites

de confianza, aun asi los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 11

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (2,1,0)(0,1,1)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.832 1 0.362

En la tabla 11 se observa el test de Ljung-Box, el cual arroja un valor chi-cuadrado de
0.832 y un valor p =0.362, por lo que se determind que los coeficientes de autocorrelacion son
igual a cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),, Se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 35

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),,,

tienden a seguir una distribucion normal.

Figura 36

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del
modelo SARIMA (2,1,0)(0,1,1),,, tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 12

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (2,1,0)(0,1,1),

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.079 0.382

En la tabla 12 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.079 y un valor p = 0.382, por lo que se determind que las perturbaciones tienen una
distribucion  conjunta  normal, concluyendo que los residuos del modelo

SARIMA (2,1,0)(0,1,1),, siguen una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (2,1,0) (1,1,0)12

Figura 37

Residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0),,

Residuales SARIMA (2,1,0)(1,1,0)
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En la figura 37 se presentan los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 38

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0) 4,
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Figura 39
Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0),,
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En las funciones de autocorrelacion, tanto simple como parcial de los residuos del
modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0),,, Se observa que existen retardos que sobrepasan los limites de

confianza, aun asi los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 13

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (2,1,0)(1,1,0)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.624 1 0.429

En latabla 13 se observa el test de Ljung-Box, el cual presenta un chi-cuadrado de 0.624
y un valor p = 0.429, por lo que se determino que los coeficientes de autocorrelacion son igual
a cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0);, Se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 40

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0)5,

tienden a seguir una distribucion normal.

Figura 41

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del

modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,0),,, tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 14

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (2,1,0)(1,1,0),

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.114 0.063

En la tabla 14 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.114 y un valor p = 0.554, por lo que se determind que las perturbaciones tienen una
distribucion  conjunta  normal, concluyendo que los residuos del modelo

SARIMA (2,1,0)(1,1,0),, siguen una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (2,1,0) (1,1,2)12

Figura 42

Residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2)4,

Residuales SARIMA (2,1,0)(1,1,2)
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En la figura 42 se presentan los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 43

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2) 1,
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Figura 44

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2)4,
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En las funciones de autocorrelacion, tanto simple como parcial de los residuos del
modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2),,, Se observa que existen 2 retardos que sobrepasan los limites

de confianza, aun asi los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 15

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (2,1,0)(1,1,2)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.765 1 0.382

En la tabla 15 se observa el test de Ljung-Box, el cual arroja un chi-cuadrado de 0.765
y un valor p = 0.382, por lo se determind que los coeficientes de autocorrelacion son igual a
cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2);, Se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 45

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2)4,,

tienden a seguir una distribucién normal.

Figura 46

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2)4,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del
modelo SARIMA (2,1,0)(1,1,2),,, tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 16

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (2,1,0)(1,1,2)1,

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.094 0.198

En la tabla 16 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.094 y un valor p = 0.198, por lo que se determind que las perturbaciones tienen una
distribucion  conjunta  normal, concluyendo que los residuos del modelo

SARIMA (2,1,0)(1,1,2),, siguen una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (3,1,0) (0,1,1)12
Figura 47

Residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1),,
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En la figura 47 se presentan los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 48

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1) 1,
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Figura 49

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1),,
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En la funcion de autocorrelacion simple de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(0,1,1),5, Se observa que existe 1 retardo que sobrepasa los limites de confianza,
y en la funcion de autocorrelacion parcial ningun retardo sobrepasa los limites de confianza,

aun asi los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 17

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(0,1,1)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.158 1 0.691

En la tabla 17 se observa el test de Ljung-Box, el cual arroja un chi-cuadrado de 0.158
y un valor p = 0.691, por lo que se determino que los coeficientes de autocorrelacion son igual
a cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1);, Se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 50

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1),,,

posiblemente tienden a seguir una distribucién normal.

Figura 51

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del

modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1), tienden a seguir una linea recta,

siguen una distribucion normal.

por lo cual aparentemente
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Tabla 18

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(0,1,1),,

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.093 0.202

En la tabla 32 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.093 y un valor p = 0.202, por lo que se determind que las perturbaciones tienen una
distribucion  conjunta  normal, concluyendo que los residuos del modelo

SARIMA (3,1,0)(0,1,1),, siguen una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (3,1,0) (1,1,0)12
Figura 52

Residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),,
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En la figura 52 se presentan los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 53

Funcién de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0) 1,
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Figura 54

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),,
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En las funciones de autocorrelacion, tanto simple como parcial de los residuos del
modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),,, Se observa que existe 1 retardo que sobrepasa los limites de

confianza, aun asi los residuos cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 19

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(1,1,0)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.156 1 0.693

En la tabla 19 se observa el test de Ljung-Box, el cual arroja un chi-cuadrado de 0.156
y un valor p = 0.693, por lo que se determino que los coeficientes de autocorrelacion son igual
a cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0);, Se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 55

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),,,

posiblemente tienden a seguir una distribucion normal.
Figura 56

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se mu

modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),, tienden a seguir una linea recta,

siguen una distribucion normal.
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Tabla 20

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(1,1,0),

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.112 0.071

En la tabla 20 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.112 y unvalor p=0.071, por lo que se determind las perturbaciones tienen una distribucion
conjunta normal, concluyendo que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,0),, siguen

una distribucién normal.
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MODELO SARIMA (3,1,0) (1,1,2)12
Figura 57

Residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2)4,
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En la figura 57 se presentan los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2);,, los

mismos que siguen un ruido blanco.

Figura 58

Funcidn de autocorrelacion de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2) 1,

0.1-

o | H‘|‘| ‘ ‘
ST Nine

-0.1-

62



Figura 59

Funcion de autocorrelacion parcial de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2)4,
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En la funcion de autocorrelacion simple de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(1,1,2),,, ningun retardo sobrepasa los limites de confianza, y en la funcién de
autocorrelacion parcial solo un retardo sobrepasa los limites de confianza, aun asi los residuos

cumplirian con las condiciones de ruido blanco.

Tabla 21

Test de Ljung-Box de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(1,1,2)1,

Chi-Cuadrado GL P-Valor

0.130 1 0.719

En la tabla 21 se observa el test de Ljung-Box, el cual arroja un chi-cuadrado de 0.130
y un valor p = 0.719, por lo que se determino los coeficientes de autocorrelacion son igual a
cero, lo que permite concluir que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2),, Se

distribuyen de forma independiente.
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Figura 60

Histograma de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2),
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En el histograma se observa que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2) 5,
tienden a seguir una distribucion normal.
Figura 61

Grafica Q-Q normal de los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2),,
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En el grafico de probabilidad normal (grafico Q-Q) se muestra que los residuos del
modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2),,, tienden a seguir una linea recta, por lo cual aparentemente

siguen una distribucion normal.
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Tabla 22

Test de Kolmogorov-Smirnov de los residuos del modelo
SARIMA (3,1,0)(1,1,2)1,

_ Kolmogorov-Smirnov
Prueba de normalidad

Estadistico Sig
Residuales 0.120 0.044

En la tabla 22 se aprecia el estadistico de Kolmogorov-Smirnov, el cual arroja un valor
de 0.120, por lo que se determind que las perturbaciones no tienen una distribucion conjunta
normal, concluyendo que los residuos del modelo SARIMA (3,1,0)(1,1,2);, ho siguen una

distribucién normal.
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Se puede observar que todos los modelos propuestos cumplen con los requisitos, los cuales son que sus residuos se distribuyan como un

ruido blanco, sean independientes y sigan una distribucién normal; ahora se realizara el calculo de sus prondsticos para el afio 2018.

Tabla 23

Prondsticos del IGV actividad econdmica Comercio con la metodologia Box y Jenkins para el afio 2018

SARIMA SARIMA SARIMA SARIMA SARIMA SARIMA SARIMA SARIMA
011y@110 (110@110 ©011)(112 (210011 (210@110 (210@112) (10011 (31,0 (1,1,0)

Ene-18 3442.147 3496.125 3529.839 3522.274 3503.733 3570.491 3483.587 3470.906
Feb-18 2645.819 2694.154 2678.853 2734.239 2712.135 2732.746 2714.387 2701.919
Mar-18 2567.308 2622.708 2571.785 2632.030 2626.761 2598.423 2631.811 2623.624
Abr-18 2608.053 2665.037 2602.745 2675.830 2674.070 2636.340 2655.565 2653.769
May-18 2634.230 2687.785 2658.112 2718.208 2697.896 2698.234 2693.696 2679.821
Jun-18 2610.420 2662.560 2621.962 2697.324 2671.469 2656.316 2681.583 2660.877
Jul-18 2778.930 2824.049 2761.452 2850.203 2835.074 2786.547 2840.578 2831.256
Ago-18 2893.629 2947.765 2900.299 2944.634 2957.014 2935.888 2930.015 2941.950
Set-18 2770.177 2824.193 2760.379 2825.851 2833.173 2792.381 2809.759 2818.461
Oct-18 2873.627 2919.534 2853.667 2932.627 2930.392 2879.064 2921.314 2924.718
Nov-18 2904.196 2946.807 2892.725 2978.777 2958.425 2915.450 2968.188 2956.108
Dic-18 2923.810 2968.666 2945.253 3012.649 2979.743 2974.327 2998.577 2974.863

En la tabla 23 se muestran los pronosticos del IGV actividad econdmica Comercio para el afio 2018, de acuerdo a los modelos que describen

la serie original.
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Tabla 24

Comparacion de la evaluacion de los errores de pronosticos de los modelos propuestos

RMSE MAE MAPE AIC BIC
SARIMA (0,1,1) (1,1,0)  79.96202  61.06305  2.973431 140233 1410.66
SARIMA (1,1,0) (1,1,0) 87.22676 658711  3.229383  1422.91 1431.25
SARIMA (0,1,1) (1,1,2)  77.07083  58.00843  2.833775  1402.08 1415.98
SARIMA (2,1,0) (0,1,1)  83.42134  63.97243  3.146545  1414.21 1425.33
SARIMA (2,1,0) (1,1,0) 83.11222  62.85222  3.084072  1413.46 142457
SARIMA (2,1,0) (1,1,2)  79.2035  59.91093  2.939881  1411.75 1428.43
SARIMA (3,1,0) (0,1,1) 80.88531  61.67269  3.039521 1408.7 1422.59
SARIMA (3,1,0) (1,1,0)  81.25254  62.10175  3.048636 1409.6 1423.49

En la tabla 24 se observa la evaluacion de los errores de prondésticos de todos los

modelos que se ajustan a la serie original, a través de la cual se observa que el modelo

SARIMA (0,1,1)(1,1,2),, es el modelo que tiene menor error y buenos criterios de

informacidon como son los de Akaike y Bayesiano.
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SARIMA (0,1,1) (1,1,2)12
Figura 62

Prondsticos con el modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,2),, del IGV actividad econdmica Comercio
para el afio 2018
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3.3 Estimacion del modelo para el pronostico de los ingresos tributarios, mediante la
metodologia de redes neuronales.
Figura 63

Arquitectura de Redes Neuronales Artificiales (RNA) del IGV actividad econémica Comercio,
enero 2007 — diciembre 2017

PERIODO

En la figura 63 se muestra la arquitectura RNA, la cual cuenta con 18 neuronas de
entrada y otra capa con 2 neuronas en la primera capa. Esta red conserva el principio de

parsimonia al presentar una estructura simple, es decir una menor cantidad de pardmetros.
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Tabla 25

Informacion sobre la red neuronal artificial - MPL, aplicado a los Ingresos
Tributarios por Impuesto General a la Ventas a nivel nacional.

Aprendizaje 0.05
Nodos en la Capa de Entrada 12
Nodos en la Capa Oculta 18,2
Nodos en la Capa de Salida 1
Dimensiones de la Region (Sinapsis) 12,18,2,1
Entradas 120
Funcion de Activacion: sigmoidea Logistic
Tipo de Red Rnn
Valores de Salida (nodos) 1
Nimero de Epocas 26087
Regla de Aprendizaje Sigmoidea Sad
Epocas actuales 26087
Figura 64

Evolucién del Error de Generalizacion de la red neuronal
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Se aprecia que el modelo logro aprender y finalizar su funcionamiento con el menor
error de generalizacion posible, en el proceso se observo un incremento del error referenciado
en las fases iniciales, pese a esto la red se repuso ajustando sus pesos sinapticos a traveés de las

épocas o ciclos previamente definidos logrando quedarse con la mejor posibilidad.
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Figura 65
Prondstico del IGV actividad econémica Comercio, mediante redes neuronales, para el afio

2018
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En la figura 65 se observa los prondsticos calculados para el afio 2018 utilizando redes
neuronales artificiales, estos pronosticos siguen el comportamiento de los afios anteriores, lo

que demuestra que el procedimiento utilizado y los prondésticos obtenidos son adecuados.
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3.4 Estimacion a través de las diferentes metodologias utilizadas para la prediccion de

los ingresos tributarios para el afio 2018

Tabla 26

Pronosticos del IGV actividad econdmica Comercio para el afio 2018, usando la metodologia
de Box y Jenkins y redes neuronales

Fecha SARIMA (0,1,1) _ Ll’_mite L|’_mite Redes _ Ll’_mite Ll'_mite
(1,1,2) inferior 95% superior 95% | Neuronales inferior 95% superior 95%
Ene-18 3529.839 3367.948 3691.729 3235.696 3026.595 3488.426
Feb-18 2678.853 2510.929 2846.778 2602.413 2420.369 2798.799
Mar-18 2571.785 2398.036 2745.534 2468.965 2285.951 2683.304
Abr-18 2602.745 2423.36 2782.129 2491.160 2326.327 2674.809
May-18 2658.112 2473.263 2842.96 2550.939 2371.640 2752.413
Jun-18 2621.962 2431.807 2812.118 2544.306 2356.205 2724.276
Jul-18 2761.452 2566.134 2956.77 2765.948 2596.005 3003.347
Ago-18 2900.299 2699.951 3100.647 2825.759 2648.983 3037.578
Sep-18 2760.379 2555.124 2965.633 2661.748 2488.919 2887.961
Oct-18 2853.667 2643.62 3063.713 2826.097 2610.665 3056.954
Nov-18 2892.725 2677.993 3107.457 2937.569 2762.800 3107.474
Dic-18 2945.253 2725.936 3164.57 2913.694 2721.487 3152.350

En la tabla 26 se aprecia los valores pronosticados para el IGV actividad econémica

Comercio, para el afio 2018; también se presentan los limites de confianza al 95% para cada

mes pronosticado.
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3.5 Identificar el mejor modelo de series de tiempo para pronosticar los ingresos

tributarios para el afio 2018

Tabla 27
Comparacion de los modelos de redes neuronales y SARIMA
RMSE MAE MAPE MASE
SARIMA (0,1,1) (1,1,2) 77.071 58.008 2.834 0.877
RNA 82.309 66.164 3.222 0.413

En la presente tabla se muestra los indicadores para identificar el mejor modelo, estos
son la raiz del error cuadratico medio (RMSE), para el modelo de redes neuronales es 82.309
millones de soles y para el modelo SARIMA es 77.071. EI MAPE, error absoluto porcentual
promedio, para redes neuronales es 3.22% y para el modelo SARIMA es 2.83%, siendo este

altimo mucho menor que el modelo de redes neuronales.
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Figura 66

Pronostico del IGV actividad economica Comercio, mediante el modelo SARIMA 'y RNA, para
el afio 2018
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En esta figura se observa la comparacion grafica de los prondsticos obtenidos con el
modelo SARIMA y con RNA, ambos valores pronosticados se ajustan a la serie original, pero

los prondsticos obtenidos con la metodologia de Box y Jenkins son los que mejor se ajustan.
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CAPITULO IV. CONCLUSIONES

La serie presenta tendencia creciente y variabilidad a través del tiempo por lo cual la
serie no es estacionaria.

El modelo estimado mediante la metodologia de Box y Jenkins para el IGV segun
actividad economica Comercio, enero 2007 — diciembre 2017, fue el modelo
SARIMA (0,1,1) (1,1, 2)15.

. A través de la metodologia de redes neuronales artificiales (RNA), para el prondstico
del IGV segun actividad econdmica Comercio, enero 2007 — diciembre 2017; el modelo
es NNAR (2,1, 2),,; donde 2 son las covariables, 1 capa oculta, 2 nodos en la capa
oculta.

. Con la metodologia de Box y Jenkins se estima que para el afio 2018, habra 33777.071
millones de soles de IGV actividad econémica comercio; mientras que con RNA habra
32824.294 millones de soles.

El modelo obtenido a través de la metodologia de Box y Jenkins es el modelo que mejor
se ajusta a la serie IGV actividad econdmica comercio, por tener menor error cuadratico

medio.
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APENDICE Y ANEXOS

ANEXO 1
Tabla 28

IGV a nivel nacional, recaudados por la SUNAT, periodo enero 2007 — diciembre 2017

MES/ANO 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
ENERO 1301.63 1485.35 1774.14 1987.72 2243.17 2566.19 2706.76 2993.33 3299.36 3193.76 3337.98
FEBRERO 1003.15 1186.65 1307.76 1445.52 1644.21 1797.00 2042.97 2380.37 2402.03 2435.17 2512.15
MARZO 1009.37 1149.21 1280.70 1548.41 1613.81 1839.00 1978.73 2211.89 2321.62 2402.85 2397.53
ABRIL 1095.24 1307.21 1362.08 1666.79 1777.34 1991.06 2177.44 2332.34 2320.72 2480.39 2409.51
MAYO 1052.73 1244.09 1366.02 1568.76 1704.79 1944.35 2268.00 2304.51 2420.63 2456.74 2474.64
JUNIO 1204.71 1314.43 1466.51 1584.90 1755.89 1910.68 2124.99 2222.23 2466.49 2417.72 2462.72
JULIO 1155.74 1383.08 1365.55 1584.33 1762.34 2122.87 2245.75 2216.91 2468.51 2496.75 2701.18

AGOSTO 1136.49 1303.20 1467.62 1588.39 1868.22 1972.75 2253.71 2391.10 2596.88 2725.45 2726.76
SEPTIEMBRE  1100.39 1362.37 1399.67 1586.22 1862.40 1950.08 2231.40 2353.16 2432.45 2600.32 2604.62
OCTUBRE 1147.71 1334.78 1460.38 1527.08 1898.57 2115.45 2256.96 2430.21 2446.50 2601.69 2787.87
NOVIEMBRE  1208.95 1315.61 1507.87 1679.62 1910.81 2189.23 2287.49 2366.91 2587.64 2590.71 2850.92
DICIEMBRE 1169.67 1365.94 1563.51 1750.86 1987.28 2144.44 2590.04 2528.90 2646.75 2638.60 2848.43
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