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RESUMEN

Omar Alexis Figueroa Armendéariz.
Candidato para el grado de Maestro en Ciencias
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Titulo del trabajo:
PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE EFECTIVO
EN UNA INSTITUCION FINANCIERA EN MEXICO.

Namero de péaginas: 66

OBJETIVO Y METODO DE ESTUDIO: El presente trabajo aborda el problema de
predecir la demanda de efectivo de una importante institucion financiera en México.
Esta cuenta con una red de distribucién a lo largo de toda la Republica Mexicana,
maneja inventarios de efectivo en diversas bovedas, asi como una flotilla de aviones y
camiones usados para la distribucion. La idea central es que la institucion establezca
un plan sobre sus operaciones, acompaifiado de una correcta administracién de sus

recursos, tal que puedan satisfacer la demanda.

Se presenta un analisis de datos histéricos de la demanda y una metodologia de
pronoéstico para tres series de tiempo, para las cuales se busca encontrar patrones
estacionales y de tendencia mismos que sirven para construir un modelo de pronéstico
a corto, mediano y largo plazo de manera que de soporte a la planeaciéon de las
operaciones y a una correcta administracion de los recursos de la institucion. Por la
misma naturaleza de los datos, los modelos autorregresivos tradicionales no logran

capturar de manera eficiente el comportamiento de los retiros de efectivo, por lo que

X1
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se propone la técnica de Redes Neuronales Artificiales (RNAs) para abordar el

problema. Los anélisis se hacen utilizando la herramienta computacional R.

Con base en el anéalisis de los datos, se establecen estrategias para seleccionar
los regresores méas adecuados y construir los modelos potenciales de RNAs. Los
modelos seleccionados se utilizan para obtener un prondstico, mismo que se ajusta en

ciertos periodos con ayuda de un modelo autorregresivo.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: Se muestra una comparaciéon de los
resultados que se obtienen con la metodologia propuesta para diferentes horizontes de
pronodstico, contra los resultados que se obtienen mediante métodos tradicionales
lineales de pronostico. Se encuentra que los modelos de RNAs obtienen un mejor

desempenio para las 3 series analizadas.

El pronéstico obtenido funge como base para la toma de decisiones, pues puede
ser ajustado conforme se tenga conocimiento del proceso, por ejemplo en eventos
especiales que no han sucedido con anterioridad y por ende se espera que el modelo no
logre pronosticar adecuadamente tal periodo. Asimismo, como se propone es este
trabajo, los periodos conocidos pero que no tienen una estacionalidad fija pueden ser
abordados mediantes técnicas mas sencillas de manera independiente, aprovechando

sus caracteristicas particulares.

Firma del director:

Dra. Sara Veronica Rodriguez Sanchez



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 PANORAMA GENERAL.

Las organizaciones hoy en dia se enfrentan a un amplio rango de factores que
afectan e inciden en la eficiencia de la administraciéon de sus operaciones y, por ende,
en su economia. Estos factores se pueden clasificar en internos y externos. Los
primeros, también llamados factores controlables, son aquellos sobre los cuales la
organizacion internamente puede tomar decisiones y modificar su comportamiento (i.e.
nivel de inventario, nivel de produccion, cantidad de recursos a utilizar, etc.),
mientras que los factores externos son aquellos derivados del entorno y que afectan
directa o indirectamente a la organizacién. Estos tltimos son llamados factores no
controlables ya que no se puede tomar una decision sobre ellos (i.e. inflacion de
precios, reformas fiscales, crecimiento demografico, demanda, etc.). Para una buena
administracion de los recursos es importante que se tenga conocimiento de coémo se
comportaran ambos factores en un intervalo de tiempo futuro, mismo que dependera
del nivel de decision que se esté tomando (estratégico, tactico u operativo). Predecir el
comportamiento de los factores no controlables no es una tarea trivial, pero si
necesaria para apoyar las decisiones que se tomaran sobre los factores controlables. Si
bien la intuicion suele ser el método comiinmente utilizado para predecir el
comportamiento de los factores externos, éste no suele ser muy exacto.
Lamentablemente la gran competitividad del entorno econémico esta exigiendo un
mayor rigor en la toma de decisiéon, y con ello la necesidad de reducir el error de
prediccion es cada vez mayor. Los métodos de prondstico estan cobrando gran
relevancia no solo en la ciencia sino también en la industria (Makridakis,

Wheelwright, & Hyndman, 1998). En los tdltimos afos, el campo de la prediccion ha
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tenido grandes desarrollos de métodos y técnicas para pronosticar el comportamiento
de los factores externos de manera confiable. Un estudio adecuado de los factores
puede determinar si siguen un comportamiento totalmente impredecible o por el
contrario existen patrones distintivos que pueden ser extrapolados, como la variacion,
la tendencia y la estacionalidad. En el caso de existir estos patrones, resulta de sumo

interés para el tomador de decisiones encontrar estrategias de prediccion confiables.

El presente trabajo aborda el problema de predecir la demanda de efectivo de una
importante institucion financiera en México. La demanda actiia como un factor
externo de la organizacion, pues no se puede controlar el momento y la cantidad de
efectivo demandada por el cliente. Una de las politicas de la institucién es satisfacer
en todo momento la demanda. Para ello, la instituciéon cuenta con una red de
distribucion a lo largo de toda la Reptuiblica Mexicana, maneja inventarios de efectivo
en diversas bovedas, asi como una flotilla de aviones y camiones usados para la
distribucién. La idea central es que la institucién establezca un plan sobre sus
operaciones, acompaiiado de una correcta administracion de sus recursos, tal que
puedan satisfacer la demanda. El principal aspecto que complica la toma de decision

es el comportamiento variable de la misma.

El resto del capitulo se estructura de la siguiente manera: en la Seccion 1.2 se
describe el problema a abordar, la Seccién 1.3 se plantea el objetivo de este trabajo, la
justificacion se da en la Seccion 1.4, dejando para la Secciéon 1.5 las hipodtesis

planteadas y finalmente se da una estructura general de este trabajo en la Secciéon 1.6.

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA.

En el 4rea de administracion la necesidad de planear es importante para asignar
los recursos de la mejor manera. El plazo de ejecucion para la toma de decisiones
puede tener rangos que van desde varios afios, como es el caso de inversiones a largo

plazo; unos dias u horas (i.e. calendarizacion de produccion o transporte), hasta unos
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segundos, como en el area de las telecomunicaciones y de distribuciéon de energia
eléctrica. Para todos estos casos, los pronodsticos ayudan a tener una efectiva y
eficiente planeacion ante la incertidumbre del sistema al estimar los eventos
posteriores y poder asignar adecuadamente los recursos disponibles. Pronosticar es
necesario para determinar cudndo ocurrird un evento de manera que puedan tomarse
acciones apropiadas en el momento preciso. Pronosticar la demanda de un cierto
articulo es crucial para la administracion de una cadena de suministro, dado que la
demanda futura es la base para el respectivo sistema de reposicion. Un mejor
pronéstico de la demanda permite operar de manera maés eficiente con bajos costos de
inventario a través de toda la cadena de suministro (Aburto & Weber, 2007). Tal es el
caso de Institucion Financiera, cuya principal responsabilidad es proveer efectivo por
medio de su red de distribucién a otras instituciones financieras y bancos comerciales,
y los cuales a su vez deben satisfacer las demandas de efectivo del publico de la

region.

La entidad financiera gasta un monto significativo de su presupuesto anual en
administrar su cadena de suministro de efectivo. La principal razén de este gasto se
debe al pago de comision a bancos corresponsales. Los bancos corresponsales son
bancos comerciales que alquilan un espacio fisico de sus instalaciones para la
instalacion de bodvedas, que actian a nombre de la instituciéon financiera para
satisfacer la demanda de efectivo y a cambio reciben una comisién por sus servicios.
La administracion del inventario en bancos corresponsales esta a cargo de la
institucion financiera. Las decisiones més importantes a tomar y que influyen
directamente en el pago de la comision son: ;Cuéndo enviar efectivo? ;Cuénto y de
qué denominacion? Estas decisiones dependen en gran medida del conocimiento que se
tenga del comportamiento de la demanda. Conocer con certeza la demanda de efectivo
resulta imposible, sin embargo se puede estimar su valor con cierto grado de error

desarrollando un pronodstico.

Conocer con suficiente certeza los montos de los retiros en periodos posteriores

brinda un apoyo al tomador de decisiones para administrar los envios e inventarios en
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las sucursales. Sin embargo, lo anterior resulta una tarea complicada dada la variacion
de los montos. A manera de ejemplo, en la Figura 1.1, se muestra el comportamiento
de los tltimos tres afios de retiros en un banco corresponsal. Puede notarse que en
concreto para esta serie de tiempo en la temporada navideiia los retiros de efectivo se
incrementan considerablemente debido al pago de aguinaldos, las compras
relacionadas a la temporada, viajes, etc. Un incremento de los retiros también se
observa en el periodo de Pascua (La Semana Santa), la semana del 16 de septiembre y
vacaciones de verano. Una caracteristica particular de la Semana Santa es que no se
presenta en la misma fecha ano con afo, por lo que su efecto sobre la demanda se ve
reflejado en marzo o en abril. Para el ejemplo mostrado en la Figura 1.1, se resaltan
en rojo las semanas que contienen los denominados dias santos, siendo la semana 14
(abril) para el afio 2009, la semana 13 (marzo-abril) para el afio 2010 y la semana 16

(abril) para el a6 2011.

Asi bien, el area de planeacion de la institucién financiera tiene que calendarizar
los envios y calcular los montos necesarios para cada banco corresponsal, de manera
que no se presenten desabastos de efectivo, a la vez que se busca reducir el costo de
comision. Por lo tanto es necesario implementar una técnica de pronostico confiable
que sirva de base para planear una estrategia 6ptima de distribucion e inventarios.
Por la misma naturaleza de los datos, los modelos autorregresivos tradicionales no
logran capturar de manera eficiente el comportamiento de los retiros de efectivo, por
lo que se propone la técnica de Redes Neuronales Artificiales (RNAs) para abordar el

problema.

Asi pues, este trabajo presenta un anélisis de datos y una metodologia de
pronoéstico para tres series de tiempo. Se buscard encontrar patrones estacionales y de
tendencia mismos que nos serviran para construir un modelo de pronéstico a largo
plazo. Un pronéstico confiable de la demanda de efectivo en periodos futuros dara
soporte a la planeacion de las operaciones y una correcta administracion de los

recursos de la institucion.
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Figura 1.1- Retiros de una sucursal (3 afios de operacion).

1.3 OBJETIVO.

El objetivo de este trabajo consiste en proponer y evaluar una metodologia para la
construcciéon de un modelo de pronoéstico que brinde una predicciéon confiable en la
demanda de efectivo en distintas sucursales para hasta trece periodos, buscando

apoyar a la administracion de la cadena de suministro de una instituciéon financiera.

1.4 JUSTIFICACION.

El dinero en efectivo sigue siendo hoy en dia el medio de pago maés tradicional en
el mundo. A pesar de que en afos recientes se ha incrementado el uso de medios de
pago electronicos, la mayoria de los pagos al menudeo en México sigue siendo en
efectivo. Las caracteristicas propias del efectivo favorecen su uso para realizar pagos

por bienes o servicios por el hecho de ser aceptado en todos lados. Ademés, se tiene la
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ventaja de poder disponer del efectivo inmediatamente después de una transaccion.
Exceptuando la falsificacion de billetes, el pago en efectivo es el método no riesgoso de
efectuar una transaccion, pues se puede verificar con absoluta certeza. Si bien estas
ventajas se ven aminoradas cuando las transacciones son montos grandes, dado que no
es factible portar grandes cantidades de dinero en efectivo, el efectivo circulante sigue
teniendo mayor participacion. Al cierre de 2009, los billetes y monedas en circulacién
sumaron un valor de MXN 632 mil millones, mientras que para el cierre del afio 2012
fue de MXN 845 mil millones, un incremento del 33.7% (Banco de México, 2013). La
mayoria de los billetes en circulacion provienen de transacciones realizadas en cajeros
automaticos (ATM). Tan solo en 2009 se registraron en México 1.3 millones de
transacciones en estos cajeros. Si a esto se le agrega que México es un pais con
aproximadamente 2 millones de kilometros cuadrados de extension territorial, y en
donde el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica (INEGI) registro
en su ultimo censo poblacional en 2010 un total de 112 millones 336 mil 538
habitantes, se vuelve una tarea compleja distribuir el dinero para satisfacer a toda la

poblacion demandante.

Lo anterior nos habla de la complejidad en el desarrollo de un pronéstico de
demanda de efectivo. Para apoyar esta tarea, se propone pronosticar a largo plazo la
demanda de efectivo usando la informacion historica disponible, de manera que se
pueda actuar con anticipacién ante las variaciones en la demanda de efectivo en

diferentes regiones.

Ademas, cabe sefialar que conforme las tasas de interés crecen y la eficiencia
operativa se torna esencial para mantenerse competitivo en el mercado, los bancos
deben poner especial atencién en la administracion eficiente de sus operaciones,
especialmente en el efectivo dispuesto en almacenes y en cajeros automaticos,
considerado “efectivo ocioso” puesto que no genera un rendimiento. Las instituciones
financieras deben evitar caer en la tentacion de mantener grandes inventarios por

temor al desabasto.
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En este trabajo, la demanda es pronosticada mediante el uso de RNAs ya que
surgen como una herramienta de modelacién cuantitativa que ha sido aplicada con
éxito en una amplia gama de problemas de predicciéon en el area industrial, médica,
ciencia y medio ambiente, entre otras (Widrow, Rumelhart, & Lehr, 1994). Las RNAs
son una herramienta muy flexible y su capacidad de adaptacién y modelaciéon no
lineal las vuelven atractivas para ser utilizadas en la labor de prediccién, ademas de
que han mostrado ser generalizables, pues funcionan bien atn cuando el
comportamiento de la serie es lineal (Hwang, 2001; Medeiros & Pedreira, 2001;
Zhang, E.; & Hu, 2001). Esto las hace mayormente competitivas contra los métodos
tradicionales de pronéstico, hecho por el cual pueden ser implementadas con mayor

éxito en la industria.

1.5 HIPOTESIS.

Los retiros de efectivo contienen patrones que poseen dependencia con los montos
retirados en periodos pasados. Se asume que resultado de pronosticar utilizando Redes
Neuronales Artificiales brinda un mejor prondstico que el que ofrece un método
basado tnicamente en dependencias lineales (i.e. Modelo autorregresivo integrado de
medias moviles - ARIMA), debido a su flexibilidad en su construccion y su capacidad

de capturar dependencias tanto lineales como no lineales.
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1.6 ESTRUCTURA DE LA TESIS.
El resto de la tesis esté organizada de la manera siguiente:

El Capitulo 2 contiene antecedentes relacionados al pronéstico de series de tiempo.
Se mencionan algunos trabajos encontrados en la literatura en donde se han utilizado

las RNAs como herramienta de prediccion.

En el Capitulo 3 se describe el sistema sujeto a pronoéstico. Se muestran analisis
preliminares de las series que representan la demanda de efectivo en donde se

muestran sus caracteristicas de estacionalidad, tendencia y alta variacion.

El Capitulo 4 describe la metodologia propuesta para abordar el problema de
pronodstico de la demanda de efectivo. Con base en los analisis mostrados en el
Capitulo 3, se establecen estrategias para seleccionar los regresores mas adecuados
para construir los modelos potenciales de RNAs. En este capitulo se define también la

manera en que se obtiene un pronostico final con ajustes en ciertos periodos.

En el Capitulo 5 se muestran los resultados que se obtienen al seguir la
metodologia propuesta en el Capitulo 4. Aqui se muestran resultados de comparacion
para diferentes horizontes de pronoéstico, asi como los resultados que se obtienen

mediante métodos tradicionales lineales de pronéstico.

Finalmente, en el Capitulo 6 se da una conclusiéon al trabajo presentado, asi como

recomendaciones para el desarrollo de trabajos futuros.
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ANTECEDENTES

2.1 PRONOSTICO DE SERIES DE TIEMPO.

El campo del pronéstico organizacional, nacido en los afios de 1950s, ha tomado en
la actualidad gran relevancia gracias a los desarrollos teoéricos en estimacion y
prediccién, tecnologia més accesible, software especializado, etc. Lo anterior ha
influido a su vez a incrementar la aceptaciéon de estos métodos por parte de las
organizaciones para utilizarlos en la administracion de sus operaciones, asi como para

apoyo a la toma de decision (Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 1998).

Los modelos para pronoéstico de series de tiempo consisten en predecir la
continuaciéon de patrones historicos presentados en una serie de datos. Existen desde
modelos muy basicos, como pueden ser los intuitivos, que carecen de fundamentos
estadisticos y se basan por lo general en el conocimiento propio del sistema; hasta los
métodos estadisticos formales que son realizados mediante un procedimiento més
estandarizado y de manera sistematica, buscando minimizar el error de pronéstico. La
seleccion de la metodologia depende de la disponibilidad de datos historicos, el grado
de exactitud deseado, el periodo de tiempo a pronosticar, la relevancia del pronostico,
la estacionalidad de la serie, la tendencia y la variabilidad de los datos, entre otros

factores.

El problema de predecir series de tiempo ha sido abordado principalmente
mediante la aplicacion de modelos de la familia ARIMA, propuesta por Box y Jenkins
(1994). En un modelo ARIMA(p,d,q), el valor futuro de una variable se asume que
tiene una relacion lineal con una o varias observaciones historicas y errores aleatorios.
Sin embargo, para la correcta aplicacion de esta metodologia en el analisis de series de
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tiempo, las series deben cumplir condiciones como poseer una estructura lineal, ser
estacionarias en su media y varianza constante (Makridakis, Wheelwright, &
Hyndman, 1998). Si bien, mediante transformaciones de los datos se puede abordar el
problema de la tendencia y la varianza, la condiciéon de linealidad sigue siendo una

limitante para esta metodologia.

Las RNAs, por otro lado, han ganado popularidad debido a su potente capacidad
de modelacion sin necesidad de hacer supuestos a priori acerca de la estructura del
modelo y el proceso generador de los datos, como lo hace la metodologia Box-Jenkins,
que asumen que la serie estudiada es generada por un proceso lineal y por lo tanto
pueden ser inapropiados si los datos provienen de un proceso no lineal. Cabe destacar
que en el mundo real los sistemas son comunmente no lineales (Khashei & Bijari,

2010; Hamzagebi, Akay, & Kutay, 2009).

Es de interés (por la similitud que se guarda con el problema de la tesis) sefialar
que la Competencia de Pronéstico con Redes Neuronales Artificiales e Inteligencia
Computacional, en su version NN5 en 2008 consistié en pronosticar los retiros de
efectivo en 111 cajeros automaticos ubicados en diferentes puntos de Inglaterra. La
estrategia implementada utiliza herramientas de inteligencia computacional y sigue
una metodologia consistente. Los datos representan los retiros de efectivo por dia a lo
largo de 2 afios, encontrandose patrones estacionales, tendencias y efectos de
calendario como dias feriados, eventos especiales, etc. Andrawis et al., (2011) presenta
una metodologia basada en promediar el pronostico obtenido con 9 diferentes modelos,

logrando el primer lugar, de 19, en una de las categorias de esta competencia.

2.1.1 PRONOSTICO DE SERIES DE TIEMPO USANDO RNAS.

Las RNAs han experimentado una considerable popularidad en afios recientes. Su
utilizacion como una herramienta de modelaciéon se ha incrementado en areas donde
un enfoque cuantitativo puede ser usado como apoyo a la toma de decisiones (Zhang

P. G., 2007). Las RNAs han sido consideradas como un método no lineal alternativo a
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los modelos tradicionales para clasificacion, anélisis de series de tiempo y problemas

de regresion.

Las RNAs han sido usadas en un amplio rango de aplicaciones, incluyendo
problemas de pronoéstico de series de tiempo, mostrando un desempeiio alentador
(Zhang & Qi, 2005). Las RNA son mas flexibles y aplicables que otros métodos
(Zhang, Patuwo, & Hu, 1998) y es por eso que se han utilizado para abordar
problemas de pronodstico en ciencias sociales, ciencias econdémicas, en mercados
cambiarios, ingenieria, medio ambiente, problemas de inventario, entre otros. Lapedes
and Farber (1987) reportan el primer intento de modelar series de tiempo no-lineales
usando redes neuronales artificiales. De Groot y Wurtz (1991) presentan un anélisis
detallado del pronéstico de series de tiempo univariadas usando redes neuronales de
propagacion hacia delante para dos series no-lineales (Khashei & Bijari, 2010).

Estudios literarios mas detallados son presentados en (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998).

Aburto y Weber (2007) proponen el uso de redes neuronales en combinacién con
un modelo ARIMA para pronosticar la demanda de ciertos articulos en una cadena de
supermercados, con el fin de mejorar la administracion de la cadena de suministro.
Tomando como base el flujo de datos generados por los consumidores, el
supermercado tiene que decidir qué, cuanto y cuédndo comprar. La soluciéon de este
problema requiere una confiable prediccion de la demanda futura. En este caso los
autores logran un modelo con un error de prediccion del 28.80% contra el 56.83%
obtenido mediante un método tradicional que la cadena de supermercados utiliza.
Otras aplicaciones de RNAs se han desarrollado en relacién a la administracion de
operaciones y han llevado a importantes ahorros en cuanto a los costos de inventario

(Bansal, Vadhavkar, & Gupta, 1998).

Puesto que en aplicaciones reales es por lo general de interés pronosticar mas de
un periodo futuro, los estudios se han concentrado en mejorar la prediccion a largo
plazo (pronostico multi-periodo). Existen dos principales metodologias para abordar
este problema al usar RNAs como herramienta de pronostico, llamadas iterativa y

directa. En el método iterativo, el primer periodo subsecuente es pronosticado



CAPITULO 2. ANTECEDENTES

utilizando la informacion real historica. Después de esto, el valor estimado es utilizado
como entrada para predecir el siguiente periodo. Este proceso se realiza de manera
consecutiva hasta el horizonte de tiempo que se desea pronosticar. Por otro lado, con
el método directo se pretenden pronosticar varios periodos consecutivos a la vez,
utilizando solamente informacién conocida, lo que significa que la arquitectura de la
RNA deberé tener tantas variables de salida como periodos se deseen predecir. Hill et
al. (1996) concluye en sus resultados que el proceso iterativo lleva a mejores
resultados que el método directo. Por otro lado, segin Zhang (1994), el método
directo brinda resultados més favorables. Hamzagebi et al. (2009) realiza un estudio
comparativo entre ambos métodos, concluyendo con base en sus resultados que el
método directo lleva a mejores resultados, pero sin embargo no es posible determinar

que sea mejor para todos los problemas de pronoéstico de series de tiempo.
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ANALISIS DEL SISTEMA SUJETO A
PRONOSTICO

3.1 INTRODUCCION.

Definir el sistema a pronosticar no siempre es una tarea sencilla, ya que involucra
un profundo conocimiento de céomo se va a utilizar el pronoéstico, quién lo requiere y
de qué manera aporta un beneficio a la compaiia u organizaciéon para la que se
desarrolla el modelo. Por lo tanto, se debe tener comunicacién clara con quienes estén
involucrados en la administracion de la informacién, mantenimiento de bases de datos
y personas que finalmente van a utilizar los pronésticos para la planeacion de

operaciones.

Una vez que se ha definido el sistema, es necesario recolectar y procesar los datos
para generar informacion. Asi bien, se tiene informacion estadistica (usualmente
numeérica) o informaciéon por conocimiento de personal experto. Ambos tipos son
relevantes y deben ser considerados para la construccion del modelo. Es necesario
recolectar informacion relacionada al producto o servicio que se va a pronosticar. Si
los datos son recolectados a través del tiempo durante intervalos igualmente
espaciados y ordenados cronologicamente, se dice que los datos forman una serie de
tiempo. Los intervalos varian dependiendo de la serie a analizar, es decir, una serie de
tiempo puede ser generada por segundo, minuto, hora, dia, semana, mes, afo o

cualquier otra unidad de tiempo.

La inspeccion visual de los datos por medio de graficas y sus estadisticas

descriptivas son primordiales como un analisis béasico, asi como correlaciones o
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autocorrelaciones de los datos que permitan identificar patrones en los datos. Las
graficas de cajas son herramientas tutiles para observar los rangos de los datos en
diferentes periodos de tiempo, asi como su tendencia y observaciones inusuales. Este
paso permite tener una idea mas clara de qué modelo de pronoéstico puede ser
adecuado. Con base en lo anterior se seleccionan y construyen diferentes modelos.
Para este trabajo se proponen redes neuronales con diferente arquitectura y se

selecciona aquel con menor error en el ajuste del modelo.

Finalmente, una vez que se hace la seleccion de la metodologia, se utiliza sobre la
serie de tiempo seleccionada y se evaliia el desempeno conforme se tenga disponible la
informaciéon real y se pueda obtener un error real del pronéstico. En este paso se

decide si hay que reajustar los parametros del modelo.

3.2 DESCRIPCION DEL SISTEMA: LA CADENA DE SUMINISTRO DE
EFECTIVO.

La principal responsabilidad de esta entidad financiera es proveer efectivo por
medio de su red de distribucién a otras instituciones financieras y bancos comerciales,
los cuales a su vez deben satisfacer las demandas de efectivo del piiblico de la region.
Para lograr esta tarea, dicha institucion invierte importante cantidad de su

presupuesto en el control de sus inventarios.

La red de distribucion de efectivo se compone de una sucursal matriz en la capital
del pais, seis sucursales regionales y cuarenta y tres bancos corresponsales o
corresponsalias. Las mnecesidades de efectivo de cada banco corresponsal es
suministrada por un banco regional que a su vez es suministrado por la sucursal
matriz. La sucursal matriz y los bancos regionales son propiedad de la entidad
financiera, mientras que los bancos corresponsales son instalaciones privadas
propiedad de bancos comerciales a los que se les alquila un espacio fisico y se les

contrata para actuar a nombre de la Instituciéon Financiera. El rol de los
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corresponsales en la red de distribuciéon es sumamente importante. Por citar un
ejemplo, en 2009 los corresponsales participaron en el 59% de la circulacion de billetes

y atendieron 82% de las transacciones de divisas de los bancos comerciales.

Los billetes que circulan en el pafs son manufacturados y suministrados por el
Banco de México, quien controla la inyeccién de efectivo en la economia mexicana.
Existen seis denominaciones para los billetes: $20.00 MXN, $50.00 MXN, $100.00
MXN, $200.00 MXN, $500.00 MXN y $1000.00 MXN.

La cadena de suministro comienza en la sucursal matriz y se distribuyen
principalmente mediante contratacion de servicios logisticos a lo largo de todo el pais
por via terrestre o aérea. Primeramente se envia de la sucursal matriz hacia las
sucursales regionales, quienes a su vez distribuyen hacia los bancos corresponsales. La
Institucién Financiera ha dividido el pais en siete regiones geograficas. La sucursal
matriz y las sucursales regionales tienen asignada una regiéon especifica en la cual, en
conjunto con los bancos corresponsales, actiian como consignatarios para el sistema
bancario de su respectiva region. Gracias a este esquema de distribucion, se cubre en

su totalidad el territorio nacional.

3.3 DESCRIPCION DE LOS DATOS.

La instituciéon cuenta con un registro minucioso de los movimientos que se realizan
en cada sucursal y corresponsal. La base de datos refleja informaciéon sobre los retiros
y depodsitos, respectivamente, asi como el inventario disponible. Para cada uno de
estos rubros existe una separacion entre 'efectivo apto' y 'efectivo no apto'. El efectivo
apto esta representado por billetes que atn estan en condiciones para circular. El no
apto esta representado por los billetes rotos, deteriorados u obsoletos, y una vez que
es captado, es separado, contabilizado y posteriormente destruido. Los registros son
realizados por denominacion ($20, $50, $100, $200, $500 y $1000) en cantidad de

billetes. La Figura 3.1 muestra un cuadro esquematico que resume la informacién que
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se puede obtener de los registros. El registro de movimientos estd dado de manera
diaria y comprende un periodo de 13 aifios, abarcando desde el dia primero del mes de
enero del ano 1999 hasta el dia tltimo de diciembre del afio 2011, lo que resulta en
una matriz de datos de 4748 renglones (nimero de dias desde 1999 a 2011) por 6
columnas (denominaciones) solamente para la informacion sobre retiros de billetes.
Los dias sibado y domingo no se realizan operaciones en almacén, por lo que los

movimientos son nulos. Esto mismo sucede en dias feriados.

Para los analisis posteriores se utiliza tinicamente informaciéon que corresponde a
los retiros de efectivo. Primeramente se obtiene valor nominal por dia, es decir, el
valor que se obtiene al multiplicar el ntmero de billetes retirado por su

correspondiente denominaciéon, como se muestra en la siguiente ecuacion:
Valor nominal= 20W20+50W50+100W100+200W200+500W500+1000W1000

donde W es el nimero de billetes retirados de cada denominacion.

A través de los anos los billetes de mas alta denominacién han incrementado su
presencia desplazando a billetes de menor denominaciéon. En la Figura 3.2 se muestra
lo anterior para una sucursal representativa. Los retiros en denominacion de $500
pesos para 1999 representa un 20.9% del valor nominal retirado mientras que en 2011
es del 50.4%. El billete de $1000, igualmente, ha acrecentado su participacion desde su
introduccion en 2004, aunque de manera mas lenta, en los dltimos 7 anos llega a tener
una participacion del 9.2%. Caso contrario sucede con los billetes de mas baja
denominacion. El billete $20 pesos en 1999 representa el 2.3% del valor nominal
retirado, mientras que en 2011 fue de solo el 0.6%. El billete de $50 pesos representa
el 10.1% de los retiros en 1999, mientras que en 2011 es del 3.5%. En el caso del
billete de $100 pesos, en 1999 representa un 17.7%, contra un 8.8% en 2011, y el
billete de $200 pesos pasa del 49.4% en 1999 contra 27.3% en 2011. Esto muestra la
tendencia a tener flujos de efectivo mas grandes a través de los afnos y por ende, a

utilizar billetes de mas alta denominacién.
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Figura 3.1- Esquema de representaciéon de los datos.

Para el desarrollo de la metodologia, se utilizan solo los datos que reflejan los
retiros de efectivo. La base de datos original se pre-procesa de manera que facilite la
tarea del pronodstico ya que resulta complicado realizarlo de manera diaria y por
denominaciéon debido a la alta variacion que presentan los datos entre un dia y otro.
A la suma del monto retirado por dia se le llama ‘wvalor agregado’ en adelante.
Posteriormente el valor agregado se agrup6 por semana, comenzando la semana en dia
lunes, segtn el calendario, por lo que se comienza desde el dia 4 de enero de 2009, no
afectando esto ya que los dias anteriores tienen movimientos nulos. Cada serie es

agrupada por semana, quedando con 678 observaciones cada una.
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Figura 3.2 - Comportamiento de los retiros de efectivo en una sucursal.

3.4 ANALISIS ESTADISTICO DE LOS DATOS.

Tres series de diferentes sucursales son descritas y analizadas. Si bien los datos
comprenden hasta el 31 de diciembre de 2011, para el analisis solamente se contempla
hasta el 31 de diciembre de 2010, ya que todo el afio 2011 es sujeto a prondstico y el
valor de los retiros en el ano 2011 se considera desconocido. Los valores reales
posteriormente se utilizan para evaluacion del pronostico. Para tal efecto, una vez que
se tienen los datos agrupados por semana, se entiende que la semana en la posicion
626 de la serie semanal corresponde a la tltima semana del ano 2010, por lo que queda

sujeto a pronostico a partir de la semana 627 hasta la semana 678.

Las series se denominan Serie A, Serie By Serie C respectivamente y se muestran
en la Figura 3.3, Figura 3.4 y Figura 3.5. Las tres muestran un comportamiento
similar, aunque en montos diferentes. Dado que todas reflejan retiros de efectivo, es de

esperar que la demanda tenga in incremento (o decremento) en los mismos periodos
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para todas las sucursales, independientemente de su ubicacion geografica. No siendo
asi para el monto de los retiros, donde su ubicaciéon si tiene influencia en la cantidad
de dinero demandada, pues depende de la actividad econémica de la regiéon, asi como
de la cantidad de usuarios que atiende. Las estadisticas descriptivas para los montos

de retiro pueden verse en la Tabla 3.1.
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Figura 3.3 - Comportamiento de los retiros por semana desde 1999 a 2011 para la Serie A.
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Figura 3.4 - Comportamiento de los retiros por semana desde 1999 a 2011.
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Figura 3.5 - Comportamiento de los retiros por semana desde 1999 a 2011.
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Tabla 3.1 - Estadisticas descriptivas para el valor nominal de los retiros para cada serie.

Coeficiente
ler 3er
Serie | Obs. | Minimo* Mediana* | Media* Méaximo* de
cuartil* cuartil*

variacion
A 626 226.5 1306 2202 2436 3150 12950 60.71%
B 626 0 412.3 624.7 718.0 884.4 3098.0 61.69%
C 626 12 96 123.1 141.5 165.9 392.3 55.35%

*Millones de pesos

Puede notarse que existe una alta variaciéon en los datos, sobre todo del maximo
con respecto a las demés estadisticas, y es debido al incremento de demanda de
efectivo que muestran las series en el periodo de diciembre. Ademas, estos picos se
crecen en amplitud para los tltimos afios. Como se muestra en el grafico de cajas de
la Figura 3.6, Figura 3.7 y Figura 3.8, respectivamente, los rangos de los valores
crecen al final de las series, acentuando la varianza de los datos. Asimismo, este
grafico permite observar el comportamiento de los datos a través de los afios. En el
caso de la Serie A, la media es estadisticamente igual para toda la serie, por lo que se
trata de una serie estacionaria en su media. Sin embargo, en el caso de la Serie By
Serie C, se identifica una tendencia positiva, por lo tanto ambas series no son

estacionarias en su media.

Ademas, para las tres series es perceptible que estos montos altos de retiros se
repiten cada 52 semanas aproximadamente y corresponden a las tltimas semanas de
cada respectivo afno, indicando la presencia de estacionalidad en las series. Para
corroborar esto se utiliza la funcién de autocorrelaciéon. Esta funcion se define como la
correlacion que tiene la serie consigo misma pero rezagada 1, 2,..., n periodos y se

obtiene mediante la féormulas:

B Z?:kJrl(Yt‘?)(Yt—k'?).
Sy (YY)

Tk
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Figura 3.6 - Grafico de cajas para los retiros por afio en la Serie A.
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Figura 3.7 - Grafico de cajas para los retiros por afio en la Serie B.
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Figura 3.8 - Grafico de cajas para los retiros por afio en la Serie C.

El anélisis de autocorrelaciéon permite conocer la relacion lineal que existe entre la
serie al tiempo ty la serie rezagada kperiodos, es decir, al tiempo t-k. La grafica de la
funcion de autocorrelacion muestra los valores (entre 0 y 1) de correlacion para cada
periodo de rezago. Evidentemente, a un indice de rezago cero se obtiene el valor
maximo de correlacion. Considerando un intervalo de confianza del 95%, los limites
estan dados por +£1.96/yn, por lo cual, un valor por encima o por debajo de estos
valores se considera significativo (Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 1998). Para
este analisis, primeramente se estabiliza la varianza mediante una transformaciéon
logaritmica de los datos y para el caso de las series By C, por ser no estacionarias, se
emplea la técnica de diferenciacion descrita por Box-Jenkins. La diferenciaciéon
consiste en construir una serie a partir de las diferencias que hay entre z,,; y z,, con
la finalidad de obtener una serie estacionaria en su media. Los graficos de la funcion
de autocorrelacion de cada serie se muestran en la Figura 3.9, Figura 3.10 y Figura

3.11, respectivamente.
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Figura 3.11 - Grafico de la funcion de autocorrelaciéon para la Serie C.

Para todas las series se obtienen multiples valores significativos (positivos y
negativos) a diferentes rezagos, sin embargo, se puede destacar que, principalmente
para la Serie A, se distinguen valores mas altos en rezagos multiplos de 52, o cercanos
a estos (en ocasiones se tienen 53 semanas en un afo), indicando la estacionalidad
presente en la serie. También se observa un patrén intermedio entre cada estacion que
se compone de 13 periodos en la Serie B y Serie C, indicando una posible
estacionalidad trimestral, el cual es tomado en cuenta para la seleccion de regresores

del modelo.

3.5 DEFINICION DEL PROBLEMA.

El objetivo principal de este proyecto es seleccionar, evaluar y utilizar un método
de prondstico que mejor se ajuste al comportamiento de los datos historicos
disponibles. Una de las técnicas de prondstico més conocidas es la metodologia
ARIMA (Khashei & Bijari, 2010) que se basa en construir un modelo lineal en funciéon
de valores historicos de la serie. Sin embargo, una de las grandes desventajas es la

seleccion de los regresores del modelo, ya que solo permite seleccionar valores
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historicos consecutivos, comenzando con el valor pasado inmediato. La metodologia
SARIMA o Seasonal-ARIMA es una extensiéon de la metodologia tradicional con
especial enfoque en abordar la estacionalidad, sin embargo, ademés de tener la misma
desventaja anteriormente mencionada, la estacionalidad se asume que se presenta
exactamente en el mismo numero de periodos, por lo que desfases de tiempo de uno o

dos periodos afectan al momento de calcular un pronéstico.

Por lo anterior se busca una técnica que logre abordar las series de datos con
suficiente precision de pronostico. Las RNAs son una alternativa a los métodos
tradicionales que se ha vuelto popular en pronostico de series de tiempo en areas como
finanzas, generacion de energia, telecomunicaciones, ciencias ambientales, entre otras
(Maier & Dandy, 2000). Werbos (1988) encuentra que una RNA entrenada mediante

el algoritmo de retropropagacion supera el desempeno del método Box-Jenkins.

Una de las ventajas que ofrecen los modelos de RNA se debe a la seleccion de los
regresores, ya que pueden introducirse a criterio, ademés de la anteriormente
mencionada capacidad de encontrar relaciones no-lineales que pudieran estar

describiendo el proceso.



CAPITULO 4

METODOLOGIA PROPUESTA

4.1 INTRODUCCION.

Para desarrollar el pronostico de la demanda de efectivo de una entidad financiera,
el presente trabajo utiliza dos técnicas de pronoéstico conocidas en la literatura: las
Redes Neuronales Artificiales (RNA) y el modelo autorregresivo (AR). La primera es
propuesta como la metodologia principal para realizar el prondstico, mientras que la
segunda se utiliza como una herramienta para mejorar el pronéstico en periodos donde

se presenta un comportamiento particular de la demanda de efectivo.

Para los anélisis que se realizan en este trabajo se utiliza el software estadistico R
(http://www.r-project.org/). Los paquetes y funciones que sirven de apoyo para

realizar la labor estadistica se citan en la Tabla 4.1.

En este capitulo se describe la metodologia que se propone para abordar el
problema de pronéstico de los retiros de efectivo en las sucursales de la Institucion
Financiera. Primeramente se define lo que es una RNA y el modelo autorregresivo,
para después describir en la secciéon 4.2 cada uno de los pasos a seguir para el
desarrollo de los modelos de RNA, que incluye la identificacion de regresores
potenciales, la seleccion de los regresores, la construccion de los conjuntos de
entrenamiento y prueba, el ajuste de los pardmetros controlables y finalmente la
seleccion del modelo. En la seccion 4.3 se propone la utilizacion de un modelo

autorregresivo para ajustar el pronostico en periodos del afio particulares.

27
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Tabla 4.1- Funciones de R mayormente utilizadas para el analisis.
Paquete Funciones utilizadas Descripcion
act() Genera el grafico de la funcion de
autocorrelacion.
ar() Ajusta un modelo autorregresivo.
Stats : - -
mean() Obtiene la media de un conjunto de datos.
predict() Predecir valores acorde a una féormula y
modelo especifico.
Nnet nnet|() Ajusta un modelo de RNAs.
Nortest | ad.test() Realiza la prueba de normalidad de
Anderson-Darling.
el071 tune.nnet() Realiza una validacién cruzada para un
modelo de tipo nnet para ajuste de
parametros.

4.1.1 RED NEURONAL ARTIFICIAL.

Una Red Neuronal Artificial es un modelo mateméatico inspirado en el
funcionamiento de las redes neuronales biolégicas. Consiste en un grupo
interconectado de neuronas artificiales capaces de procesar informaciéon y modelar
relaciones complejas entre variables de entrada y variables de salida. En si, las RNAs
son modelos estadisticos no lineales, considerados como aproximadoras universales de
funciones, primeramente usadas para reconocimiento de patrones, clasificacion y
pronostico de series de tiempo (Haykin, 1999; Bishop, 2006; Ripley B. D., 1996) en
este ultimo enfoque se concentra este trabajo. Las RNAs han sido bien aceptadas para
predicciéon de series de tiempo ya que muestran una gran flexibilidad en su

implementacion. Debido a que no existe un procedimiento estandar para construir una
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RNA, los regresores y sus parametros pueden seleccionarse a criterio, lo que ofrece
una ventaja sobre los métodos lineales tradicionales de pronostico. Sin embargo, esto

mismo hace que la tarea de construir la RNA no sea algo trivial.

Una de las estructuras mas comunes de la RNA es la llamada Red uni-capa con
conexiones hacia delante y aprendizaje por retropropagacion, representada como en la
Figura 4.1. Para casos de regresion, tipicamente existe solo una variable de salida y;.
La relacion entre la salida y, y las entradas (y¢_s,..,¥t—p) tiene la siguiente

representacion matematica:

q P
Y, =Wo+ Z wWig | Wo; Z Wity | €
=1 i—1

donde, w;;(i=0,1,2,...,p,7=1,2,...,q) y w;(=0,1,2,...,q) son pardametros del modelos
llamados pesos; p es el nimero de neuronas de entrada; y ¢ es el nimero de neuronas
en la capa oculta. La funciéon de activacién en las neuronas ocultas es la funcion

logistica, descrita como:

1
14+e?

g(x)=

Por lo tanto, el modelo de RNA descrito anteriormente en efecto realiza un mapeo

de observaciones pasadas de la serie hacia el valor futuro y,, es decir:

yt—f(yt_l,...,yt_p,w) +&4,

donde, w es un vector de todos los parametros y f(*) es una funcién determinada por
la estructura de la red y los pesos de sus conexiones. De esta manera, una modelo de
RNA es equivalente a un modelo autoregresivo no-lineal. Los modelos son construidos
con la funcién nnet() que se encuentra en el paquete nnet (Ripley B. , 2013), que de

manera  predeterminada construye un modelo de RNA entrenado por
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retropropagacion, con una sola neurona de salida, una sola capa oculta y conexiones

hacia delante.

Y1

yr2

V-3

ytn

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 4.1 - Representacion grafica de una Red Neuronal Artificial uni-capa con conexiones
hacia delante.

4.1.2 MODELO AUTORREGRESIVO.

Un modelo autorregresivo es un modelo de regresion de la forma:
Y: bo"‘ blYt—l + b2Yt_2 + eee + bth_n+ €t

en donde Y es la variable a pronosticar, by a b, son los coeficientes de regresion
lineal, Y,,,Y,,,...,Y, son los regresores del modelo, los cuales son simplemente

valores previos (rezagos) de la serie de tiempo y e; es el error de pronostico al tiempo

L.

Este tipo de modelos pertenecen a la familia ARIMA, pero es una forma

simplificada, ya que solo utilizan la parte autorregresiva, por lo que se denominan
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modelos AR(p), donde p indica el orden del modelo, es decir, el nimero de términos o

rezagos que se que se incluyen en el modelo.

Una de las diferencias con un modelo de regresiéon tradicional es que, en los
autorregresivos, el principal supuesto de independecia en los residuales puede no ser
satisfecho, indicando que los rezagos incluidos en el modelo no explican de manera
apropiada la variable de salida. Determinar este ntimero de valores pasados a incluir
no siempre es una tarea sencilla (Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 1998).
Existen diversas estrategias, pero todas coinciden en buscar minimizar el error de

prondstico.

4.2 DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA.

4.2.1 IDENTIFICACION DE REGRESORES POTENCIALES.

Al igual que en todo modelo de regresion, la seleccion de las variables a incluir en
el modelo de pronéstico juega un papel fundamental en su desempenio. Las RNAs
tratan de encontrar una relaciéon entre las variables de entrada y la variable de salida
ajustando las ponderaciones en las conexiones de la red, por lo que los regresores que
actilan como variables de entrada al modelo deben tener una relaciéon con la variable

de salida, de lo contrario no podria ajustarse un modelo apropiado.

Usualmente, el ntmero apropiado de neuronas de entrada se espera obtener
mediante prueba y error o métodos heuristicos (Hamzagebi, Akay, & Kutay, 2009).
En este trabajo, la identificacion de regresores potenciales se realiza mediante un
analisis de autocorrelacion, como lo propone Box y Jenkins (1994) en modelos
autorregresivos. Si bien este anélisis no refleja relaciones no-lineales que puedan existir
en el proceso, si brinda la posibilidad de encontrar regresores potenciales que influyan
linealmente de manera significativa en la variable de salida, de tal manera que deban
considerarse como variables de entrada en la RNA. Se puede acceder a los valores de

los coeficientes de correlacion mediante el siguiente comando en R:
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acf(serie, lag.max=k)S$acf

Donde serie representa la variable que contiene la serie de tiempo y k es el maximo
namero de rezagos a considerar en el grafico. Para un caso estacional aparecen
coeficientes de correlacion significativos cada m rezagos, siendo m el nimero de
periodos que dura la estacion. Para este caso de estudio se propone una mixtura de
regresores entre los valores historicos y las diferencias z,,-z,, ; para toda m. Es decir,

si se utiliza como variable de entrada el valor z,.,, también se considera el valor z, -,

— 1, 55. Estas diferencias se proponen con el fin de que se encuentre una relaciéon entre

el valor al tiempo t-m y el incremento (o decremento) que tuvo la serie con respecto al

periodo anterior (Reveco & Weber, 2011).

4.2.2 SELECCION DE LOS REGRESORES.

Una vez identificados los rezagos de cada variable de entrada se discierne entre las
que aportan una mejor prediccion de la variable de salida y las que no contribuyen de
manera significativa. Este procedimiento es llevado a cabo mediante experimentacion.
La Tabla 4.2 muestra las 34 diferentes configuraciones que se someten a prueba. La
columna Rezagos representa los rezagos no estacionales usados para construir el
conjunto de entrenamiento. Se prueba con 4, 8 y 13 periodos, representando,
aproximadamente, 1, 2 y 3 meses de datos historicos, respectivamente. Asimismo, los
rezagos estacionales que se incluyen como variables de entrada se muestran en la
columna Rezagos estacionales. En esta parte se toma como méaximo cinco afios de
rezago. Finalmente, las diferencias que participan en el modelo se encuentran en la
columna Diferencias y solamente se hace para los rezagos estacionales que forman

parte de las variables de entrada.

Ademés de los regresores mostrados en la Tabla 4.2 se incluyen 3 variables
binarias de entrada para todas las configuraciones. Un variable, z;,={0,1}, toma el

valor de 1 cuando la semana incluye el cambio de un mes a otro, 0 en otro caso. La
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variable z;,={0,1} toma el valor de 1 cuando la semana incluye las fechas
decembrinas, 0 en otro caso. Las semanas que se marcan son las que corresponden a la
semana que contiene el 25 de diciembre, asi como las dos anteriores y una posterior a
esta. Por su comportamiento particular, esta variable binaria le indica al modelo
cuando se espera que suceda de nuevo el evento. De la misma manera, la variable
2,,—{0,1} toma el valor de 1 cuando la semana incluye la denominada ‘Semana Mayor’
del periodo de pascua, asi como la semana posterior, ya que estas dos semanas
conforman el periodo vacacional de Semana Santa en el sistema educativo en México,
esperando tener un comportamiento particular en la demanda de dinero. Toma el
valor de 0 en caso contrario. Por lo tanto, la arquitectura de la Red Neuronal se

puede representar graficamente de manera generalizada como en la Figura 4.2.

Se construyen 10 modelos validos para cada configuracion de la red y se obtiene un
promedio del error obtenido en cada ejecucion. Por ‘modelo valido’ se entiende que es
aquél que cumpla con el supuesto de normalidad en sus residuales. Para esto se
efecttia la prueba de normalidad de Anderson-Darling mediante la funcion ad.test().
Se descarta aquella configuracion que no logre alcanzar 10 modelos validos en 100
ejecuciones. Todas las configuraciones se prueban usando como maximo 20 neuronas
en la capa oculta o el niimero de neuronas tal que las conexiones de la red no sea
superior al ntmero de ejemplos del conjunto de entrenamiento. Posteriormente se

afina mediante validacién cruzada.
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Tabla 4.2 - Configuracion de las neuronas de entrada.

- Rezagos ) )

3 Rezagos Diferencias
g estacionales

)
El-|o]=|=|=|e|=|=|=|2|=|2=|= 2 8 & &2 8 8¢
1 ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
2 ° ° ° °

3 ° ° ° ° °

4 ° ° ° ° ° °

5 ° ° ° ° ° ° °

6 ° ° ° ° ° ° ° °

7 ° ° ° ° ° ° ° ° °

8 ° ° ° ° ° °

9 ° ° ° ° ° ° ° °

10 ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

11 ° ° ° ° ° . ° ° ° ° ° °
12 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
13 ° ° ° ° ° ° ° °

14 ° ° ° ° ° ° ° ° °

15 ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

16 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

17 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

18 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

19 ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

20 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

21 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

292 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
23 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
24 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

25 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

26 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

27 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

28 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

29 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

30 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

31 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

32 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °

33 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
34 ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° . °
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Xﬁn = {0,1}
Xdic = {0,1}

Rezagos —

/

\

R'ezagos J
estacionales

Diferencias

Figura 4.2 - Estructura general de RNA propuesta.

La medicion del error se realiza mediante la métrica RMSE, por las siglas en inglés

de Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio. Es decir:

n

1
RMSE— i (Y F,)?.

t—1

Donde Y, es el valor real de la serie, F; el valor ajustado por el modelo, n es el
numero total de observaciones que intervienen en el modelo. Un menor RMSE indica

una menor variacion en los residuales del modelo ajustado.
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4.2.3 CONSTRUCCION DEL CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA.

Cuando se tienen seleccionadas las variables de entrada al modelo, el siguiente
paso es construir el conjunto que sirve que entrenamiento para la RNA asi como el
conjunto de prueba. Por la naturaleza de la serie, los afios desde 1999 a 2010, dejando

el 2011 para probar el modelo.

La arquitectura de la RNA estd construida para realizar un pronéstico de un
periodo a la vez (one-step-ahead), por lo que el prondstico se realiza de manera
iterativa. El valor del siguiente periodo es pronosticado usando el valor que se predijo

anteriormente como entrada al modelo.

El pronoéstico del 2011 se hace se realiza de tres maneras diferentes. Primeramente
se pronostica un horizonte de tiempo de 13 semanas. Una vez que se han
pronosticado, se procede a pronosticar el siguiente bloque de 13 semanas incorporando
al conjunto de entrenamiento los h valores reales que se pronosticaron anteriormente y
se repite el procedimiento hasta completar las 52 semanas, donde h indica el ntimero
de periodos que transcurren antes de actualizar la informacion del conjunto de

entrenamiento. Se utilizan los valores de 1, 13 y 52 semanas.

Se utilizan tres métricas para evaluar el pronodstico: Error Absoluto Porcentual
Medio, Error Absoluto Medio y Raiz Cuadrada del Error Cuadrado Medio (MAPE,
MAE y RSME, respectivamente, por sus siglas en inglés) y que estan definidos de la

siguiente manera:

1 n
MAE_—ZlYt-Ftl .
n
t—=1

n

1
RMSE— 52(\@43)2 |

t=1
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n

1
MAPE— —z
n

t=1

x 100.

(Y,F)
Yy

Cabe destacar que la serie original es transformada mediante la funcion 5’X/ 1x10°

para la Serie A y por la funcién 3/X/1><108 para la Serie By Serie C, donde X es la

serie en cuestion. Esto se hace con la finalidad de estabilizar la varianza. Al término

del procesamiento de los datos por la RNA, el pronostico obtenido es transformado de
5
la manera inversa, es decir, mediante la funcién (1><108-X) para la Serie A y por la

3
funcion (1x10%X)" para las series By C.

4.2.4 AJUSTE DE LOS PARAMETROS CONTROLABLES.

Un paso critico en la construcciéon de una red neuronal artificial es la seleccion de
los pardmetros controlables. Estos parametros son aquellos que son seleccionados,
hasta cierto punto, por criterio de quien construye la RNA (i.e. el namero de capas
ocultas y el numero de neuronas en cada capa oculta, el pardmetro de decaimiento,
numero de neuronas de entrada, nimero de iteraciones). Este trabajo se enfoca en el
numero de neuronas en la capa oculta y el valor de decaimiento. Se utiliza solamente
una capa oculta en la red, ya que una sola capa resulta suficiente para la labor de
prediccion (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) y las neuronas de entrada son
definidas mediante la experimentacion definida con anterioridad. Se estableci6 fijo un
numero de 40 iteraciones para la labor de aprendizaje. Para el ajuste de los dos

parametros restantes se utiliza la técnica de validacion cruzada.

La validacién cruzada es un método para estimar el error de prediccién esperado
cuando el modelo o método f(X) (en este caso, la RNA) es aplicado a una muestra
independiente de datos. La forma tradicional de realizar este trabajo se conoce como

K-Fold Cross-Validation, o Validacion Cruzada de K iteraciones. Este método
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particiona de manera aleatoria el conjunto de datos disponibles para entrenamiento en
K subconjuntos aproximadamente del mismo tamafio (Figura 4.3). De los K
subconjuntos, uno es tomado para validacion del modelo, el cual es construido a partir
de los K-1 subconjuntos restantes. El proceso es repetido K veces, de manera que cada
subconjunto funge una vez como conjunto de validaciéon para el modelo y al menos
una vez forma parte del conjunto de entrenamiento. Los resultados obtenidos en cada
iteracion se combinan y producen una sola estimacion. Comtnmente, un valor de 5 o

10 es usado para el parametro K (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Entrenamiento Entrenamiento Validacion Entrenamiento Entrenamiento

1 2 3 4 )

Figura 4.3 - Ejemplo de particién de los datos con K=5.

Para la seleccion de parametros del modelo utilizando este método se determina un
rango de valores que puede tomar el pardmetro a ajustar. La validacién cruzada
realiza el proceso descrito anteriormente para cada uno de los valores especificados y
determina con cual se obtuvo el menor error. Para lo anterior primero se define y
construye el conjunto de entrenamiento de la RNA. La validacion cruzada se
desarrolla con ayuda de la funcion tune.nnet() que contiene el paquete e1071 (Meyer,
Dimitriadou, Hornik, Weingessel, & Leisch, 2013) en el software R, indicando el rango
de neuronas escondidas a probar, asi como el rango de valores que debe tomar el
parametro de decaimiento. En este trabajo, el rango de neuronas se selecciona entre
10 y 20, sin permitir que exista mayor nimero de conexiones que de ejemplos en el
conjunto de entrenamiento y evitar el sobreajuste (Foix & Weber, 2007). Para el

pardmetro de decaimiento se utilizan los valores 0.001, 0.005 y 0.01.
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4.2.5 SELECCION DEL MODELO.

El proceso de entrenamiento de una red neuronal no es un proceso determinista,
por lo que la construcciéon de un solo modelo no es algo eficiente. En este trabajo se
construyeron 10 modelos con la misma configuracion, pero inicializando los pesos de
los arcos en diferentes valores aleatorios. De esta manera se pretende explorar de

manera mas amplia el espacio de busqueda.

Para evitar seleccionar un modelo posiblemente sobre-ajustado en sus parametros
o que contenga errores de prondstico inusuales, se propone promediar los valores de
pronostico obtenidos con cada uno de los 10 modelos construidos y ofrecerlo como

pronostico final (Ripley B. D., 1996).

4.3 AJUSTE DE PRONOSTICO EN PERIODOS CLASIFICADOS.

Al tratarse de semanas del afio, se pueden identificar en la serie eventos que se
espera que sucedan por conocimiento previo, tal como las fechas decembrinas y de
Semana Santa. Las primeras se presentan en la misma semana afio con afio,
presentando valores hasta més del 40% mayor que el promedio del resto del afio y
tienen un comportamiento particular que no depende de las semanas anteriores, sino
de las mismas semanas en afios anteriores, por lo que la RNA logra capturar estas
variaciones al usar los regresores apropiados. Para el periodo de Semana Santa, por el
contrario, no siempre se presentan en la misma semana del afio, inclusive pueden
presentarse en diferente mes, lo que dificulta ser pronosticadas con exactitud mediante

un modelo que utiliza como regresores los valores de anos anteriores.

Por lo anterior, se propone llevar a cabo un ajuste del prondéstico que realiza la red
neuronal para estos periodos. Se propone un modelo autorregresivo (AR) ajustado
mediante minimos cuadrados ordinarios. Se identifica la semana que contiene los dias
festivos de la Semana Santa (considerada la ‘Semana Mayor’). A partir de esta

semana se toma una antes y una después, seleccionando 3 semanas para cada afio,
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resultando en una serie de 39 datos, de los cuales 36 son usados para construir el
modelo y se pronostica el valor de los ultimos 3. Se selecciona el orden del modelo que
minimice el Error Cuadrado Medio de los residuales, probando de 1 hasta 12 términos
sugeridos por la funciéon de autocorrelacion. Los valores obtenidos para estas tres
semanas se reemplazan por los correspondientes en el pronoéstico obtenido con las

RNAs.



CAPITULO 5

EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

5.1 SELECCION DE VARIABLES DE ENTRADA.

Los modelos de RNA fueron construidos utilizando el siguiente comando:

nnet(train_inputs, train_output, size, decay, linout=TRUE, maxit=40,

MaxNWts=nrow(train _set)-size)

en donde train_inputs se refiere a las variables de entrada del conjunto de
entrenamiento, train_ output indica el valor de salida en el conjunto de entrenamiento,
size y decay se refieren a los parametros de neuronas en la capa oculta y valor de
decaimiento, respectivamente. En linout se especifica si el valor de salida se le debe
aplicar la funcion lineal, para este caso debe hacerse para tener un valor de salida con
las mismas unidades que las variables de entrada. En maxit se especifica el maximo
namero de iteraciones para el proceso de aprendizaje y finalmente MaxNWts
determina el méaximo numero de conexiones (pesos) permitidas, las cuales no deben

superar el nimero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento.

Con base al promedio del RMSE obtenido en los 10 modelos validos
construidos para cada configuracion se selecciona la configuracion con la cual se
obtiene la menor desviacion de los residuales, quedando para la Serie A la
configuracion 12, para la Serie B y Serie C la configuracion 7. En la Tabla 5.1 se
resalta en amarillo los rezagos que incluye cada una de las configuraciones
seleccionadas. Los resultados obtenidos en la experimentaciéon se muestran en la Tabla
5.2, Tabla 5.3y Tabla 5.4. La columna N representa las neuronas usadas en la capa

oculta. Se observa que resultan factibles las configuraciones que incluyen rezagos de

41
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por lo menos 3 anos, indicando que los rezagos estacionales tienen una influencia mas

favorable durante el aprendizaje que los rezagos no estacionales.

Tabla 5.1 - Neuronas de entrada seleccionadas para cada serie.

Rezagos
g Rezagos Diferencias
) estacionales
N
<+| o oo — | ©o| o =
o — [a] (ap] (o] (o]
I~
ot T B B B B B I B B B B Rt A RS T R A S =
A [ ) [ ) [ ) [ ) [} [} [ ) [ ) [} [} [} [ ) [ ) [}
Bl e ° ° ° ° ° ° ° °
Cleoe| o | o | e HEEERERE

Para la Serie A se tienen 10 modelos que tienen como entrada 4 rezagos no
estacionales y 5 rezagos estacionales con sus respectivas diferencias. Para la Serie By
Serie C' se construyen los modelos usando 4 rezagos no estacionales y 5 estacionales
sin sus diferencias. Agregando las 3 variables binarias que participan en todos los
modelos, se tienen 10 modelos con:

e 17 neuronas de entrada para pronosticar la Serie A,
¢ 12 neuronas de entrada para pronosticar la Serie B,
¢ 12 neuronas de entrada para pronosticar la Serie C.

Notese que para todos los casos se obtiene un mejor desempefio de los modelos cuando
se incluyen los 5 rezagos estacionales, lo que corrobora la correlaciéon existente entre

los diferentes afios y por lo tanto influyen significativamente en la variable de salida.



CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

43

Tabla 5.2 - RMSE de los residuales para cada configuracion en la Serie A.

Config. | N MAPE | Config. | N MAPE | Config. | N MAPE

1 20 | 23276.34 13 20 | 22955.85 25 20 -

2 20 - 14 20 - 26 20 -

3 20 - 15 20 - 27 19 -

4 20 - 16 20 - 28 18 -

5 20 - 17 20 - 29 15 | 22659.22
6 20 - 18 19 | 22744.56 30 20 -

7 20 - 19 20 - 31 20 -

8 20 - 20 20 - 32 16 -

9 20 - 21 20 - 33 16 | 23505.56
10 20 - 22 18 | 22713.81 34 13 | 24029.01
11 20 - 23 15 | 23270.50

12 18 | 22498.50 24 20 | 22986.48

Tabla 5.3 - RMSE de los residuales para cada configuraciéon en la Serie B.

Config. | N MAPE | Config. | N MAPE | Config. | N MAPE
1 20 - 13 20 - 25 20 -
2 20 - 14 20 - 26 20 -
3 20 - 15 20 - 27 19 567.68
4 20 - 16 20 548.87 28 18 541.55
5 20 - 17 20 576.47 29 15 567.23
6 20 554.62 18 19 657.59 30 20 -
7 20 531.37 19 20 - 31 20 -
8 20 - 20 20 - 32 16 587.10
9 20 - 21 20 573.78 33 16 574.81
10 20 606.15 22 18 594.31 34 13 591.89
11 20 585.15 23 15 578.98
12 18 567.23 24 20 -

Tabla 5.4 - RMSE de los residuales para cada configuraciéon en la Serie C.

Config. | N | MAPE | Config. | N | MAPE | Config. | N MAPE

1 20 - 13 20 - 25 20 -

2 20 - 14 20 - 26 20 -

3 20 - 15 20 - 27 19 -

4 20 - 16 20 - 28 18 -

5 20 - 17 20 - 29 15 -

6 20 - 18 19 - 30 20 -

7 20 - 19 20 - 31 20 0.0474
8 20 - 20 20 - 32 16 -

9 20 - 21 20 - 33 16 -
10 20 - 22 18 0.0601 34 13 -
11 20 - 23 15 -
12 18 NA 24 20 NA
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5.2 AJUSTE DE PARAMETROS CONTROLABLES.

Para el proceso de ajuste de los pardmetros controlables se utiliza la técnica de

validacion cruzada utilizando el siguiente comando en R:
tune.nnet(Output ™., data=train.data, size=c(10:20), decay=c(0.001, 0.005, 0.01))

Donde Output ™. hace referencia a que la columna de la matriz de entrenamiento
que representa la variable de salida, y el resto de las columnas son las variables de
entrada. Size es el parametro que indica el nimero de neuronas en la capa oculta que
se van a utilizar, en este caso un rango de 10 a 20. De la misma manera, decay hace
referencia al parametro de decaimiento para el algoritmo de entrenamiento, para este

caso se prueban los valores 0.001, 0.005 y 0.01.

Al terminar de ejecutar la instruccion, R reporta los valores que resultaron con
mejor desempeno durante el proceso de validacion, realizando un total de diez

muestreos para cada combinacion. Los resultados se muestran en la Tabla 5.5.

Tabla 5.5 - Valor de los parametros controlables.

Neuronas en capa Valor de
Serie
oculta decaimiento
A 13 0.001
B 20 0.001
C 18 0.001

Con esto se define la estructura de la red neuronal, pues cada neurona de entrada
estd conectada con las neuronas en la capa oculta y estas a su vez con la neurona de
salida. Ademas, se agrega la neurona umbral que se conecta con cada una de las
neuronas en la capa oculta y con la neurona de salida. Por lo tanto, tenemos

finalmente la arquitectura de los modelos como se muestran en la Tabla 5.6
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5.3 SELECCION DEL MODELO.

Una vez determinadas las variables de entrada y las neuronas en la capa oculta, se
realiza el pronostico de las series como se describié en la metodologia propuesta. Las
graficas de la Figura 5.1, Figura 5.2 y Figura 5.3 muestran la comparaciéon entre la
serie real y el pronostico para el afio 2011. La Tabla 5.7 muestra los errores con las

tres métricas descritas anteriormente para cada horizonte de pronoéstico evaluado.

Tabla 5.6 - Arquitectura de los modelos de RNA.

Neuronas de Neuronas en capa Neuronas de
Serie Conexiones
entrada oculta salida
A 17 13 1 248
B 12 20 1 281

C 12 18 1 253
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Tabla 5.7 - Error de pronostico del 2011.

Horizonte de

Serie MAE* RMSE* MAPE
prondstico

A 683.92 1023.08 24.64%

1 B 169.38 228.74 15.54%
C 42.26 58.92 25.86%

A 694.97 1070.36 25.30%

13 B 179.59 237.59 16.50%
C 41.61 61.62 26.64%

A 696.28 1078.74 25.27%

52 B 181 236.29 16.91%
C 40.81 60.66 26.35%

*Millones
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Figura 5.1 - Pronoéstico 2011 para la Serie A.
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Figura 5.2 - Prondstico 2011 para la Serie B.
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Figura 5.3 - Pronostico 2011 para la Serie C.

5.4 AJUSTE DE PRONOSTICO EN PERIODOS CLASIFICADOS.

El pronéstico de las semanas correspondientes al periodo de pascua se muestran en
la Figura 5.4, Figura 5.5 y Figura 5.6, respectivamente. Se introducen los primeros 36
valores de la serie para la construcciéon del modelo autorregresivo, el cual se construyo

con el siguiente comando en R:
ar.ols(serie, aic=FALSE, order.max=order)

Donde serie se refiere al objeto que contiene las observaciones y aic con valor de
‘FALSE’ indica que el modelo no se va a construir usando el Criterio de Akaike, sino
que se va a seleccionar el orden manualmente, especificindolo en order.max. Mediante
experimentacion se seleccion6 el orden del modelo que tuviera menor error cuadrado
en los residuales. Para el caso de la Serie A, el menos error cuadrado en los residuales
se obtiene construyendo un modelo autorregresivo de orden 10, es decir, utilizando los

iltimos 10 valores de la serie. De igual forma para la serie B y C, los modelos se
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construyen con utilizando las tltimas 4 y 7 observaciones, respectivamente. La Tabla

5.8 muestra el orden seleccionado para cada serie.

Tabla 5.8 - Orden del modelo seleccionado para cada serie.

Orden del
Serie
modelo
A AR(10)
AR(4)
AR(7)

Con la funcion predict() se pronosticaron tres valores hacia delante de la siguiente

manera:
predict(ar.model, n.ahead=3)

Donde ar.model es el objeto que contiene al modelo de tipo ar construido previamente
y n.ahead indica el namero de observaciones hacia adelante que se desean a predecir.

Se puede acceder directamente a los valores pronosticados mediante:
predict(ar.model, n.ahead=3)$pred

Los valores pronosticados para las semanas de pascua obtenidos se reemplazan por
los obtenidos con las RNAs. Cabe destacar que el valor real de las 3 semanas
pronosticadas se consideran desconocidas, y por lo tanto no interfieren en la
construccion del modelo autorregresivo. Por ende, se puede presentar el caso en que la
prediccién obtenida mediante las RNAs tenga una mejor prediccion que el ajuste,
como es para el caso de la Serie B. Sin embargo, mucho interfiere en este tipo de
periodos el conocimiento previo del tomador de decisiones. La Figura 5.7, Figura 5.8 y
Figura 5.9 muestran el pronostico ajustado para cada una de las series y la Tabla 5.9

muestra los nuevos valores para las métricas de error de pronéstico.
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Tabla 5.9 - Error de pronéstico ajustado para 2011.

Horizonte de

Serie MAE* RMSE* MAPE
prondstico

A 595.61 826.59 21.55%

1 B 171.09 228.10 15.51%
C 34.14 43.44 19.33%

A 589.25 821.10 21.53%

13 B 181.46 237.74 16.51%
C 32.12 41.50 18.65%

A 587.53 820.23 21.46%

52 B 186.08 240.59 17.17%
C 32.08 41.67 18.70%

*Millones
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Figura 5.9 - Pronoéstico ajustado de 2011 para la Serie C.

5.5 COMPARACION DE RESULTADOS OBTENIDOS.

En esta seccion se presentan resultados del pronoéstico del retiro de efectivo
utilizando modelos ARIMA para comparar los resultados obtenidos con ambas
técnicas. Para esto, se pronostican los mismos horizontes de tiempo con el fin de

comparar apropiadamente la capacidad de predicciéon a 1, 13 y 52 semanas adelante.

Se construye un modelo ARIMA para cada una de las series. Por la naturaleza
de los datos, los modelos son estacionales (SeasonalFARIMA), ademéas de que incluir al
modelo una serie binaria como regresor externo, que al igual que se hace con la RNA,

indica con 1 si la semana incluye fin de mes, 0 en otro caso.

Los modelos que se utilizan son construidos mediante la ayuda del software R y
se muestran en la Tabla 5.10 y en la Tabla 5.11 se muestra el error de pronodstico

obtenido con cada modelo para cara horizonte de tiempo evaluado. Al igual que se

o4
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hizo para las RNAs, se ajusto el pronostico en el periodo de pascua usando los mismos

valores que se obtuvieron en la secciéon anterior.

Tabla 5.10 - Orden del modelo seleccionado para cada serie.

Serie Orden del modelo
A ARIMA(4, 0, 0)(1, 0, 0)52
B ARIMA(2, 0, 1)(1, 1, 0)52
C ARIMA(4, 0, 2)(1, 1, 0)52

Las gréficas de la Figura 5.10, Figura 5.11 y Figura 5.12 muestran la
comparacion de los valores reales del afio 2011 contra el pronodstico obtenido al

predecir en bloques de 13 semanas.
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Tabla 5.11 - Error de pronéstico ajustado para 2011 utilizando ARIMA.

Horizonte de

Serie MAE* RMSE* MAPE
prondstico

A 1018.37 1416.482 35.21%

1 B 279.77 376.09 23.39%
C 53.81 72.22 37.63%

A 1155.643 1437.68 45.29%

13 B 304.36 392.87 27.20%
C 50.48 70.48 37.56%

A 1101.38 1397.84 43.96%

52 B 289.42 385.96 25.74%
C 50.58 69.93 37.39%

*Millones
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Figura 5.10 - Pronostico ajustado de 2011 para la Serie A usando modelo ARIMA.
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Figura 5.12 - Prondstico ajustado de 2011 para la Serie C usando modelo ARIMA.

Finalmente, en la Tabla 5.12 se muestra una comparacién en términos de
MAPE para el pronéstico obtenido con RNAs y ARIMA para cada una de las series al
pronosticar 13 periodos hacia adelante, donde se puede observar que usando RNAs se

obtiene menor error porcentual de pronoéstico para el afio 2011.

Tabla 5.12 - Comparacion del error de prondéstico en términos de MAPE.

MAPE (%)
Serie RNAs ARIMA Diferencia
A 21.53 45.29 23.73
B 16.51 27.20 10.69
C 18.65 37.56 18.91
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Actualmente la instituciéon financiera en cuestion utiliza una metodologia
basada en ARIMA para pronosticar la demanda de efectivo en sus sucursales. Sin
embargo, como se puede observar en los resultados obtenidos, los modelos de RNAs
obtienen un mejor desempeiio para las 3 series analizadas. Si bien el proceso pudiera
explicarse mediante un proceso lineal, las RNAs poseen una importante flexibilidad en
su construcciéon y no requieren de supuestos a priori. Esto brinda la posibilidad de
implementar con mayor éxito un modelo de pronéstico para series extraidas de datos
reales. A raiz de la era informéatica se cuenta con mayor disponibilidad de datos

histoéricos, condicidén necesaria para implementar eficazmente un modelo de pronostico

de RNA.

En el trabajo presentado se utilizaron datos recolectados por 13 afios de
operacion en una institucion financiera, sin embargo la aplicaciéon de estos modelos se
puede hacer en diferentes rubros de la industria o de las ciencias sociales, como en
ventas, inflacion de precios, crecimiento demografico, entre otros. La cantidad de
datos historicos suficientes para construir un modelo sera determinada por la misma

estructura del modelo, la capacidad de aprendizaje y la complejidad del proceso.

En el caso que aqui se presenta, la institucion financiera pretende reducir los
costos atribuidos a la distribucion del efectivo y su almacenamiento. Un prondstico
confiable brinda suficiente informacién para plantear un posterior modelo de
optimizacion. En lo que respecta a la administraciéon de la cadena de suministro, el
principal objetivo es determinar las reglas apropiadas para la eficiente administracion

de los inventarios y de la red de distribucién, que finalmente lleva a la empresa a

99
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reducir sus costos operacionales. Si se trata de una empresa de capital privado, esto se

traduce en una mayor ventaja competitiva en el mercado.

El paquete mnet del software estadistico R que se utiliza para abordar el
problema del pronoéstico resulta eficiente y sencillo de implementar, cualidad que
generalmente se busca en los sectores productivos, ademas de ser de licencia libre. Si
bien se trata de una estructura de RNA sencilla y con un algoritmo béasico de
entrenamiento, para la labor de predicciéon de series de tiempo se obtiene un mejor
desempeno en comparacion con el método de ARIMA. La transformacion de los datos,
sin embargo, es un paso que debe considerarse al momento de alimentar el modelo
para estabilizar la varianza de los datos. Dado que no existe un procedimiento
estandar para encontrar la mejor transformacion, resulta tutil probar con las
transformaciones bésicas de 2" y log (z), donde x es la serie en cuestion y n la

potencia o base seleccionada mediante experimentacion.

En este trabajo, la manera de construir el modelo de RNA para la labor de
pronéstico utiliza técnicas propuestas en otros métodos de pronostico lineales, como lo
es el analisis de autocorrelacion, sin embargo es tutil al momento de seleccionar los
regresores que pudieran estar linealmente relacionados con la salida deseada. Ademas,
un anélisis y conocimiento previo del sistema contribuye a seleccionar de manera
eficiente los parametros controlables del modelo. Se puede observar en los resultados
obtenidos que los modelos construidos tienen una capacidad de pronéstico similar en
el largo y corto plazo, en gran parte por la seleccion de los regresores. El pronoéstico a
largo plazo puede ser utilizado para la planeacion estratégica de la compania, mientras
que el pronodstico a corto plazo apoya a la toma de decisiones a nivel operativo, ambas

siguiendo una misma estimacion futura.

Finalmente, el pronéstico obtenido funge como base para la toma de decisiones,
pues puede ser ajustado conforme se tenga conocimiento del proceso, por ejemplo en
eventos especiales que no han sucedido con anterioridad y por ende se espera que el
modelo no logre pronosticar adecuadamente tal periodo. Asimismo, como se propone

es este trabajo, los periodos conocidos pero que no tienen una estacionalidad fija



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

pueden ser abordados mediantes técnicas mas sencillas de manera independiente,

aprovechando sus caracteristicas particulares.

A manera de trabajo futuro, existe una amplia gama de estructuras de RNA y
diferentes algoritmos de entrenamiento que pueden ser probados para comparar los
resultados aqui obtenidos. También resulta interesante la busqueda de regresores que
puedan estar relacionados con la demanda de efectivo, como la inflaciéon de precios en

los productos denominados commodities.

Una estrategia que se considera desarrollar es un analisis de los factores que
determinan el comportamiento de cada periodo del ano, de tal manera que con estos
factores y las caracteristicas de cada periodo se puedan formar grupos con
caracteristicas similares (clustering) y proponer un modelo construido especificamente
para capturar las caracteristicas de cada semana, esperando que se obtenga una

mejora en el pronodstico que utilizando un mismo modelo para todos los periodos.

Por otro lado, en afios recientes se ha propuesto la utilizaciéon de otras técnicas
de regresion y predicciéon no lineales, como lo son las maquinas de vectores de soporte
o Support Vector Machines (SVM), técnica que es interesante probar para determinar

si supera considerablemente la capacidad de prediccion en las series mostradas.

En anos recientes se han estudiado también propuestas de hibridacion de
modelos para el pronoéstico de series de tiempo, donde se pretende mejorar el
desempeno del pronostico al explotar las diferentes ventajas que tienen los métodos
conocidos. Por ejemplo, Zhang (2003), Khashei & Bijari (2010), Alagad et al. (2009) y
Aburto & Weber (2007) proponen hibridaciéon de modelos ARIMA con RNAs, donde
el objetivo es capturar el comportamiento lineal de la serie mediante ARIMA, para
después analizar los residuales del modelo que pudieran esconder la relaciéon no lineal
que ARIMA no pudo capturar. Al combinar ambos pronésticos se han obtenido
mejores resultados que utilizando alguno de los dos modelos de manera independiente.
Esta metodologia resulta interesante probar para comparar los resultados que se

obtuvieron mediante la metodologia propuesta.
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