
55PRONÓSTICO DE TASAS USD/COP Y EUR/COP MEDIANTE DIFERENTES TÉCNICAS
LINDA YURLEY ZAPATA RODRÍGUEZ, MANUELA MEDINA JIMÉNEZ, ROMARIO ADEMIR CONTO LÓPEZ

Rev. Ingeniería, Matemáticas y Ciencias de la Información
Vol. 11 / Núm. 22 / julio-diciembre de 2024; 55-62

PRONÓSTICO DE TASAS USD/COP Y EUR/COP
MEDIANTE DIFERENTES TÉCNICAS

Forecasting usd/cop and eur/cop rates using
different forecasting techniques

LINDA YURLEY ZAPATA RODRÍGUEZ1, MANUELA MEDINA JIMÉNEZ2,
ROMARIO ADEMIR CONTO LÓPEZ3

Recibido: 06 de mayo de 2024 Aceptado: 27 de mayo de 2024

DOI: https://doi.org/10.21017/rimci.1077

RESUMEN

En este artículo se realiza una aplicación de modelos de pronóstico para las tasas de cambio dólar y euro con relación
al peso colombiano, con el objetivo de determinar cuál es el mejor método para predecir estas divisas. Son aplicados
los modelos ARIMA, Suavizamiento Exponencial de Holt y Redes Neuronales, cuya eficiencia fue estudiada mediante el
uso del error absoluto medio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE). Se obtuvo que, tanto en el ajuste al
histórico como el cálculo de predicciones futuras para ambas divisas, el mejor modelo fue la Red Neuronal Artificial
ajustada, seguido por el suavizamiento Holt implementado y por último el modelo ARIMA (0,1,2) ajustado.
PPPPPalabras clave. alabras clave. alabras clave. alabras clave. alabras clave. Métodos de pronóstico, ARIMA, Suavizamiento Holt, Redes Neuronales.
Clasificación JELClasificación JELClasificación JELClasificación JELClasificación JEL: C01, F31, C22

ABSTRACT

In this paper, we have an application of forecast models for the dollar and euro exchange rates in relation to the
Colombian peso, which aims to determine the best method to predict these currencies. ARIMA models, Holt exponential
smoothing, and neural networks are applied, and each method’s accuracy was studied using the mean absolute error
(MAE) and mean absolute percentage error (MAPE). It was obtained that, both in the historical adjustment and in the
calculation of future predictions for both currencies, the most model was the adjusted Artificial Neural Network, followed
by the implemented Holt smoothing and finally the ARIMA (0,1,2) model.
Keywords. Keywords. Keywords. Keywords. Keywords. Forecasting and Prediction Methods, ARIMA, Holt smoothing, neural networks.
Jel classification: Jel classification: Jel classification: Jel classification: Jel classification: C01, F31, C22
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I. INTRODUCCIÓN

EL BANCO de la República, como autoridad
cambiaria, con la finalidad de conservar una tasa
de inflación baja y estable, y de contribuir con la
preservación y equilibrio económico, estableció en
1999 el régimen de tasa de cambio flexible, en la
cual la oferta y la demanda del mercado es quien

determina la Tasa Representativa de Mercado
(TRM). Este indicador hace referencia a la canti-
dad de pesos colombianos con respecto a la divisa
más representativa en la actualidad, lo que con-
vierte al par USD/COP en una de las figuras de
más importancia para la economía del país. Por otra
parte, las monedas se negocian en pares para ex-
presar el valor relativo de una contra el valor de
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otra. La primera moneda en el par se conoce como
la moneda base, mientras que la segunda es la
cotizada.

En el mercado existen pares cambiarios seme-
jantes al USD/COP (TRM), como lo es el euro-peso
colombiano (EUR/COP). El euro es denominado
moneda firme o dura, es libremente convertible y
es empleado como moneda de reserva y referen-
cia por las demás economías del mundo frente a
sus monedas [1]. Las elecciones de estas monedas
representan una importancia significativa en el
mercado de intercambio de monedas extranjeras.
Gallón y Gómez [2] mencionan que, en la bolsa de
valores de Colombia, de las transacciones realiza-
das en dólares y euros, el 99,9% se realizan en
dólares y el 0,1% en euros.

El uso de método eficiente para la predicción
de estas divisas es de gran interés para el actual
comportamiento de los mercados financieros, prin-
cipalmente el mercado de divisas, puesto que este
influye en la expansión y crecimiento económico
de un país [3]. La búsqueda de una buena predic-
ción de las tasas de cambio tiene alta importancia,
ya que son variables clave para cualquier país e
influyen significativamente en la toma de decisio-
nes financieras, siendo evidente que la incertidum-
bre acerca del comportamiento de la tasas de
cambio tiene consecuencias negativas para las di-
ferentes actividades económicas del país [4]. Por
lo anterior surge la necesidad de desarrollar un
modelo de predicción de las tasas de cambio.

Diferentes investigaciones han empleado mo-
delos de series de tiempo como ARIMA, suaviza-
miento exponencial de Holt y redes neuronales
artificiales para predecir el precio de divisas, arro-
jando importantes resultados. Por ejemplo, Ayala
y Bucio [5] generan un pronóstico para la tasa de
cambio USD/COP mediante un modelo ARIMA,
aplicando adicionalmente el método de ventanas
deslizantes y cambio estructural, obteniendo pro-
nósticos eficientes. Puertas y Monterroza [6]
implementan modelos clásicos de pronóstico como
el suavizamiento exponencial de Holt y ARIMA,
donde realizan una comparación entre estos mé-
todos y determinan que para predecir la serie del
USD/COP se prefiere el modelo ARIMA. Estudios
posteriores han evidenciado que se pueden hacer
predicciones más exactas con la presencia de diná-
micas no lineales, ya que el comportamiento de las

tasas de cambio es no lineal, y se proponen méto-
dos basados en redes neuronales artificiales. Esta
aplicación de redes neuronales evidencia buenos
resultados, ajustando de forma muy precisa la tasa
de cambio y finalmente obteniendo una buena pre-
dicción para los siguientes días [7].

De acuerdo con lo anterior, esta investigación
busca implementar los modelos de pronóstico
ARIMA, suavizamiento exponencial de Holt y re-
des neuronales artificiales realizando un estudio
comparativo para determinar la eficiencia en su
capacidad de pronóstico con el objetivo de identi-
ficar cuál es la mejor técnica para predecir la tasa
de cambio USD/COP y el par EUR/COP para el
período estudiando; el uso de estos modelos está
sustentado en que en la literatura son usados mé-
todos clásicos de pronóstico para series de tiempo
univariadas como el modelo ARIMA y suaviza-
miento Holt, los cuales son comparados con el ren-
dimiento de métodos de Machine Learning como
las redes neuronales artificiales. Para ello, este ar-
tículo está estructurado de la siguiente manera: en
la primera sección se plantea el problema de in-
vestigación, en la segunda se especifican las tres
metodologías a implementar para el pronóstico de
las tasas de cambio. En la tercera sección, se men-
cionan las bases de datos utilizadas y se realiza un
análisis descriptivo de las mismas. En la cuarta sec-
ción se presentan los resultados obtenidos y, por
último, se presentan las conclusiones.

II. MARCO TEÓRICO

Son diversos los modelos aplicados con fines
predictivos, la importancia de estos métodos es
ayudar a desarrollar valoraciones más precisas
acerca de los eventos futuros para la toma de deci-
siones y en la aplicación de estos métodos las ma-
temáticas resultan indispensables. Algunos
estudios que se emplean para la predicción de la
tasa USD/COP y el par EUR/COP, son el uso de
modelos ARIMA, suavizamiento exponencial de
Holt y redes neuronales artificiales.

A. Modelo ARIMA

El modelo ARIMA es una técnica paramétrica
formada por medio de regresiones lineales. En el
algoritmo ARIMA se emplean estadísticas funda-
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mentales, la función de autocorrelación (ACF), la
función de autocorrelación parcial (PACF) para
confirmar la validez del modelo y modificaciones
para determinar patrones y elementos del modelo,
además, este método facilita tasaciones a través
de mínimos cuadrados y máxima verosimilitud[8].

Esta metodología es un proceso estocástico para
el análisis de series temporales en temas econo-
métricos, según [9], el modelo se deduce de tres
factores: 1) AR (Autorregresivo), apunta a los pre-
cios rezagados de la serie. 2) I (Integrado), es el
componente de diferenciación de la serie para la
estimación del modelo. 3) MA (Medias móviles),
se da a través de los rezagos de los errores que se
causan por la naturaleza estocástica.

Su aplicación es importante por la capacidad de
ajuste a una serie de tiempo y pronóstico de series
univariantes, es decir, no considera variables
exógenas aprovechando únicamente los datos his-
tóricos contenidos del pasado, cuantificando mo-
delos autorregresivos y de media móvil para
generar las predicciones. Para su adecuada aplica-
ción se necesita que la series sea estacionaria, o
transformarla en estacionaria. Como se puede ver
en la ecuación 1, del modelo ARMA (p, q), que
está dado por la siguiente expresión:

(1)

Donde, Yt es la variable dependiente, φi repre-
sentan los coeficientes autorregresivos, φj los
coeficientes de medias móviles y εt es al error
aleatorio.

Así mismo, el modelo diferenciado ARIMA (p,
d, q), es un modelo con la serie diferenciada y la
cual denota un número de veces (d) en la que fue
diferenciada la serie (Martínez, Guzmán, Pérez &
Marín. 2018), por consiguiente, se tiene la ecua-
ción 2, como un modelo ARIMA (p, d, q) expresa-
da de la siguiente manera:

  (2)

Donde d  es el número de la diferenciación de
la serie y B es el operador de los rezagos.

B. Suavizamiento exponencial de Holt

Es un modelo de suavizamiento exponencial
doble, dado que posibilita un suavizamiento tanto
del nivel como de la tendencia. Aplica dos funcio-
nes de suavizamiento con los parámetros α y β:
una para actualizar el nivel y otra para actualizar
la pendiente como lo muestra las ecuaciones 3 y 4
respectivamente:

(3)

(4)

Donde: St es el valor del nivel en el tiempo t y
Gt es el valor de la pendiente en el tiempo t. El

pronóstico de τ pasos adelante está dado por la
ecuación 5:

                    (5)

Con  igual al pronóstico realizado en el
tiempo t para cualquier periodo futuro.

C. Redes neuronales

Este método utilizado en el aprendizaje pro-
fundo o Deep learning consiste en un algoritmo
computacional que se entrena a partir de datos his-
tóricos, aprendiendo con el tiempo el comporta-
miento de un evento específico. Son algoritmos de
inteligencia artificial, que buscan la resolución de
problemas complejos, los cuales no son posibles de
resolver con métodos algorítmicos habituales.

Las redes neuronales están agrupadas en capas,
las cuales se diferencian tres tipos: capa de entra-
da, capa de salida y capas ocultas; en la primera,
se obtienen los datos del entorno, para la segun-
da, se da resultado a los estímulos de entrada y
por último, la tercera capa, se ocupa de procesa-
mientos internos, sin obtener ni proporcionar in-
formación a las otras.

Aplicado a la serie de tiempo de los precios
USD/COP y EUR/COP, partiendo de unos valo-
res de entrada que corresponden a los precios de
cierre, las conexiones entre las neuronas del algo-
ritmo generan memoria y permiten predecir los
posibles valores futuros de dichos pares [11]. En
la Fig. 1 se puede observar una capa de entrada,
una capa oculta y una capa de salida en una red
neuronal artificial.
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El número de entradas depende directamente
de los datos disponibles para ser estructurada,
mientras que las unidades de la capa oculta se en-
lazan unidireccionalmente, es decir todas con to-
das. Por último, el número de neuronas de salida
depende de las clases clasificadas.

III. DESCRIPCIÓN DE LOS DATOS

Las series temporales consideradas son la coti-
zación del tipo de cambio USD/COP y EUR/COP
de los días hábiles bursátiles correspondientes a 3
años, comprendidos desde el 31 de agosto del 2018
al 31 de agosto de 2021 con una frecuencia diaria
de lunes a viernes, que reúne un conjunto de 783
observaciones, a fin de tener una cantidad impor-
tante de períodos para analizar en la muestra. El
período se eligió con la finalidad de incluir infor-
mación sobre la pandemia del Covid-19 y estudiar
si esta generó cambios en el comportamiento de
las divisas. Los datos se obtuvieron del portal
Investing.com el cual es público y de acceso libre,
además este conjunto de datos fue ajustado para
ser cargados a R Project y Python.

El conjunto de datos comprende únicamente los
precios de USD/COP y EUR/COP organizados en
dos columnas, precios y fechas correspondientes,
dichos precios están expresados en pesos colom-
bianos (COP). El horizonte temporal pronosticado
es hasta el 10 de septiembre de 2021. En efecto se
intentará pronosticar el precio del tipo de cambio
USD/COP y el par EUR/COP para 8 días fuera de
la muestra.

Observando los precios históricos presentados
en la Fig. 2, se infiere que el comportamiento del

 Fig. 1. Fig. 1. Fig. 1. Fig. 1. Fig. 1. Red neuronal de propagación hacia adelante.
Fuente: Elaboración propia.

Fig. 2. Fig. 2. Fig. 2. Fig. 2. Fig. 2. Histórico de precios de las tasas cambiarias. Fuente: Elaboración propia con datos obtenidos de Investing.
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par USD/COP durante los tres periodos ha mante-
nido una tendencia alcista, además se puede notar
un cambio brusco en el mes de marzo de 2020 a
comienzos de la pandemia, debido al cierre de las
economías y del fuerte descenso del precio del pe-
tróleo lo que impactó negativamente al peso (COP),
corrigiéndose posteriormente por el ajuste en la
producción del petróleo, teniendo en cuenta que la
producción del petróleo era demasiado alta frente
al consumo y sin precedentes históricos. Igualmente,
en el par EUR/COP se puede observar un compor-
tamiento similar a la anterior tasa, tanto en la ten-
dencia como en el impacto por la pandemia mundial.

De igual manera, en la Fig. 2 se puede observar
cómo los pares USD/COP y EUR/COP presentan
una correlación directamente proporcional entre
sí, en cuya ventana de observación el coeficiente

de correlación es de 0.92. La tabla 1 detalla las me-
didas descriptivas encontradas para el histórico de
las series temporales del USD/COP y EUR/COP.

 IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

De acuerdo con la metodología fueron imple-
mentados los métodos ARIMA y Holt en R Project
y ARN en Python. El resultado de la arquitectura
de los modelos se puede ver en la Tabla II. El mo-
delo ARIMA seleccionado en ambos casos es
ARIMA (0,1,2), indicando que las series deben ser
diferenciadas una vez y que su diferencia sigue un
modelo de medias móviles de orden dos. Este
modelo fue el que presentó mejores medidas de
evaluación, respecto al MAE y MAPE, dentro de
los modelos ARIMA considerados.

Tabla I. Tabla I. Tabla I. Tabla I. Tabla I. Estadísticas descriptivas.

Fuente: Elaboración propia.

Tabla I I .  Tabla I I .  Tabla I I .  Tabla I I .  Tabla I I .  Arquitectura de los modelos.

Fuente: Elaboración propia.
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En cuanto al modelo Holt se obtuvo que el me-
jor ajuste se lograba con un alfa y beta especifica-
do en la Tabla II para cada divisa. Por último, la
red neuronal se construyó, en cada caso, con una
capa de entrada de 7 neuronas para el par UDS/
COP y de 12 para el par EUR/COP, una capa ocul-
ta con una cantidad de pasos descritos en la Tabla
II y la capa de salida conformada por una 1 neuro-
na donde se entregan los precios pronosticados.

Los valores obtenidos del MAE y el MAPE co-
rrespondiente a los precios históricos se pueden
observar en la Tabla III. Demostrando que la red
neuronal entrenada arroja un MAE y un MAPE más
bajo para ambas tasas de cambio.

Posteriormente son calculadas las métricas para
estudiar la capacidad de pronóstico de los modelos,

esto al considerar los valores reales contra los pro-
nosticados para los siguientes 8 días futuros.
Se obtuvo que la red neuronal tuvo la mayor efi-
ciencia con un MAE de 16,93 y un MAPE de 0,44
para predecir el precio del par dólar/peso. De igual
manera la red neuronal tuvo el mejor MAE de 31,23
y un MAPE 0,69 en las predicciones del par euro/
peso como se ve en la Tabla IV.

Finalmente, los datos presentados en la Tabla V
corresponden a las predicciones realizadas con los
diferentes modelos para el periodo de tiempo com-
prendido entre el 1 de septiembre de 2021 y el 10
de septiembre del mismo año. El comportamiento
de estos precios pronosticados se observa en las
Fig. 3 y 4 para las series USD/COP y EUR/COP,
respectivamente. Donde se pueden comparar los
precios pronosticados frente a los precios reales.

Tabla III. Tabla III. Tabla III. Tabla III. Tabla III. Métricas de los modelos con los precios históricos.

Fuente: Elaboración propia.

Fig. 3.Fig. 3.Fig. 3.Fig. 3.Fig. 3. Pronóstico de precios del dólar/peso. Fuente: Elaboración propia.
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Tabla IV. Tabla IV. Tabla IV. Tabla IV. Tabla IV. Métricas de los modelos con los precios pronosticados.

Fuente: Elaboración propia.

Tabla V. Tabla V. Tabla V. Tabla V. Tabla V. Precios pronosticados.

Fuente: Elaboración propia.

Fig. 4. Fig. 4. Fig. 4. Fig. 4. Fig. 4. Pronóstico de precios del Euro/peso. Fuente: Elaboración propia.

V. CONCLUSIONES

De acuerdo con los resultados, es posible ver
como mediante el uso de métodos de pronóstico
univariados de series de tiempo se pueden realizar

pronósticos futuros eficientes que permiten la toma
de decisiones objetivas en diferentes ámbitos finan-
cieros, como lo es el mercado de divisas. En este
caso, el uso de las redes neuronales artificiales fue
el método que arrojó pronósticos más precisos, tanto
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para la tasa USD/COP como para la EUR/COP, en
comparación con los modelos estadísticos clásicos
como lo son los modelos ARIMA y el suavizamiento
Holt para series con cambios sostenidos en la me-
dia y sin estacionalidad. La eficacia de la red neu-
ronal se logra creando una arquitectura adecuada
que posibilite conseguir una mejor estimación en el
pronóstico de los precios de las divisas. Si bien los
precios pronosticados reflejan una buena estimación
de la tendencia de las tasas de cambio en el tiempo
estudiado, se debe tener precaución en no tomar
decisiones a largo plazo, ya que estas no son efi-
cientes, a causa de factores naturales, económicos,
políticos y sociales del mercado.

Este trabajo permitió incursionar en el uso de
métodos de Machine Learning en la predicción
univariada de divisas, donde la red neuronal mos-
tró ser una herramienta eficiente para reducir la
incertidumbre que se tiene en este mercado. Como
trabajo futuro es posible mencionar la idea de con-
tinuar explorando el uso de diferentes modelos de
pronóstico en el mercado de divisas mediante otras
técnicas de Machine Learning. También es posible
extender este estudio a un ámbito multivariado,
para estudiar el efecto que otras variables del en-
torno, como el precio del petróleo, ejercen en el
comportamiento de las divisas.
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