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RESUMEN

El presente trabajo trata sobre el analisis de la demanda de efectivo en las oficinas de
provincia de una entidad bancaria tomando como base la metodologia que se sigue
actualmente a fin de identificar oportunidades de mejora que permitan tener resultados

optimos en los indicadores establecidos.

Este andlisis estda centrado en la evaluacién de la exactitud y precisibn que son
necesarias en el calculo de los prondsticos de demanda para cada tipo de oficina
existente, de manera que se puedan aplicar los modelos y la metodologia que permitan

obtener informacion mas cercana a la realidad.

En los primeros capitulos se definen los conceptos y etapas del proceso de extraccion del
conocimiento, para luego, por medio de estos, describir y explicar las redes neuronales,
método elegido para la solucidén de la problematica expuesta. Asimismo, se detalla la
situacion actual del proceso que es objeto de analisis, identificando los factores que

serian relevantes para la ejecucién del modelo.

En los capitulos posteriores, se procedié con el analisis de los datos obtenidos, de modo
que se puedan identificar las variables relevantes que se incluirian dentro del modelo. De
igual forma, se describe la logica y los parametros a tomar en cuenta para el mismo, y que
dan origen a las diferentes etapas de prueba y error para llegar a los resultados
esperados. Para ello, se recopilaron los datos necesarios de los movimientos en las
oficinas los cuales sirvieron como datos de entrada para las redes neuronales generadas.
El software empleado fue NeuralTools 5.7, debido a los beneficios que éste proporciona,
desde el manejo de datos en hojas de célculo, las cuales utilizan la interfaz de MS Excel,
hasta el uso de herramientas y aplicaciones dinamicas que permiten manipular los datos

de forma mas sencilla optimizando tiempos.

Finalmente, se procedié con la evaluacion de los resultados obtenidos, haciendo la
comparacion de los valores predichos con los resultados reales, logrando alcanzar un
porcentaje de exactitud de 93.18% para los prondsticos de una oficina mixta y de 91.98%
para los de una oficina captadora, generando una expectativa de ahorro de S/. 25,000.00

anuales.
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INTRODUCCION

Debido al crecimiento econdmico suscitado en nuestro pais durante los ultimos afios, las
entidades bancarias se han visto obligadas a acelerar considerablemente su presencia en

todas las ciudades del interior, descentralizando asi sus operaciones.

Segun el reporte de la evolucién del numero de oficinas en el sistema bancario de la
ASBANC, a nivel nacional se ha tenido un crecimiento de 16.02% con respecto al afo
2010, siendo la region Sur Oeste la que experimentdé un incremento en mayor proporcién
(22.48%).

Dado este nuevo escenario, surge la necesidad en las distintas entidades de crear
estrategias 6ptimas que les permitan continuar con su desarrollo, pero minimizando los

gastos que ello implique.

Para el caso de una entidad bancaria especifica, se ha optado por replicar en los
principales departamentos el modelo instaurado en Lima, lo cual involucra el alquiler de
espacios para la custodia de valores, |la apertura de una oficina principal y de otras de

menor alcance en distintas ciudades al interior.

No obstante, debido al comportamiento del sistema en las provincias, el cual tiene un flujo
distinto de movimiento de efectivo con respecto a Lima, lo que ocurre, en la mayoria de
los casos, es que capta mayor volumen de dinero; y esto aunado a las tarifas especiales
de transporte de valores impuestas por la empresa que brinda este servicio, se requiere
que las decisiones tomadas tengan un alto grado de exactitud, de manera que no se

impacten los costos involucrados.

Por lo tanto, considerando esta situacion, se presenta la propuesta de crear un modelo de
pronéstico de demanda de efectivo para estas ciudades del interior, el cual se maneje de
forma sencilla ademas de ofrecer la exactitud requerida, teniendo en cuenta la criticidad
del proceso, la cantidad de oficinas gestionadas y el tiempo involucrado; de manera que
las decisiones tomadas a partir de este sean las mejores tanto para la entidad como para

los clientes de la misma.
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CAPITULO 1. MARCO TEORICO

En este capitulo se tratan los conceptos tedéricos en los que se basara el modelo aplicado,
definiendo los conceptos y caracteristicas principales que permitiran alinear el caso en

estudio a la metodologia planteada para su solucién.

1.1Prondstico

Se conoce como prondstico, de acuerdo a lo referido por Hanke (1996), a la estimacion de
valores futuros, ya sea de manera cuantitativa o cualitativa, a partir de informaciéon del
pasado o de los sucesos dados en situaciones similares anteriormente. Esta definicién
recalca ademas su importancia durante la toma de decisiones, ya que debido a la
incertidumbre que siempre existe alrededor de los negocios, es preciso que se logre

minimizar considerablemente los errores mediante el uso de diversas técnicas.

La necesidad de usos de prondsticos ha ido adquiriendo gran relevancia a lo largo del
tiempo, de manera que actualmente no soélo se busca realizar una prediccion por medio
de los conocimientos y experiencias de las personas que trabajan en el proceso, sino
complementarlas con las diversas técnicas, modelos matematicos y computacionales que

se actualizan dia a dia.

Segun Hanke (1996) para la elecciéon de un adecuado método de prondstico se deben

tomar en cuenta dos consideraciones importantes:

e Reunir datos que sean aplicables para la tarea de prondstico y que contengan
informacion que pueda producir prondsticos precisos.
e Seleccionar una técnica de prondstico que utilice al maximo la informacion contenida en

los datos y patrones que éstos presentan.

De esto se desprende que tras realizar el primer paso de forma adecuada, se esta en
facultad de analizar los datos para asi hacer una correcta eleccién de la técnica a aplicar.
En este caso, se puede optar, indistintamente, por las del tipo cualitativas o cuantitativas,

dividiéndose éstas ultimas en estadisticas y deterministicas.

Finalmente, otros factores que deben ser considerados son el horizonte de tiempo para el
cual el pronéstico esta previsto y la confiabilidad y aplicabilidad para el problema para el

que fue disefiado (Hanke, 1996).
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De igual forma, Chapman (2006) define como pronéstico a la “técnica para utilizar
experiencias pasadas con la finalidad de predecir expectativas del futuro”, siendo algunas

de sus principales caracteristicas, sin importar el sistema al que se aplique, las siguientes:

e Los prondsticos son siempre incorrectos, debido a que en todo momento se tiene un
error potencial. El objetivo esta en determinar cuanto es el maximo tolerable y cémo se
incluira éste en las predicciones.

e Los prondsticos son siempre mas precisos cuando se hacen para periodos cortos,
dado que la informacién que se tiene a la mano, que es con la que se hace la
prediccion, es ciertamente mas confiable, ya que incluye menos distorsiones.

e Los pronésticos no son sustitutos de la demanda calculada, ya que si se tiene la
demanda real para ciertos periodos es mejor trabajar con ella y no reemplazarla con

pronésticos, que siempre mantendran un porcentaje de error.

Por su parte, Pindyck (2001) asocia el concepto de pronéstico al “estimado cuantitativo (o
conjunto de estimados) acerca de la verosimilitud de eventos futuros, que se elabora con
base en la informacién pasada y actual”. Asimismo, en su definicibn hace especial

hincapié en las siguientes diferenciaciones

e Los prondsticos de punto, que son aquellos que predicen un solo punto del periodo
pronosticado, y los prondsticos de intervalo, que indican el intervalo en los que se
espera que se encuentren los valores futuros.

e Prondsticos ex post y ex ante, los cuales tienen en comun que predicen valores
dependientes, pero los primeros lo hacen mediante variables exégenas que ya son
conocidas durante el periodo de pronésticos, mientras que los segundos se basan en
variables explicativas que pueden o no conocerse en el momento de la prediccion y

que, por ende, no proporcionan valores con los que se puedan comparar.

Segun las definiciones recopiladas, se tomara como concepto de prondstico a la
estimacion de valores futuros basandose en los datos y caracteristicas del pasado,
empleandose esta informacién para la toma de decisiones a corto plazo, con el objetivo

de obtener datos precisos para un periodo determinado de tiempo.
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1.2 Mineria de Datos

La Mineria de datos se define segun Hernandez (2004) como el “proceso de extraer
conocimiento util y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de
datos almacenados en distintos formatos”. En otras palabras, la aplicacion de esta

metodologia se puede resumir en dos puntos esenciales:

o El trabajo con grandes volumenes de datos, los cuales incluyen en su mayoria datos
extranos, datos ausentes, etc. que deben ser previamente analizados.
e Emplear técnicas adecuadas que permitan obtener informacion y conocimiento

novedoso y util.

Por su parte, Pérez (2007) define a la mineria de datos como “un proceso de
descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias al examinar
grandes cantidades de datos”. Esto con el objetivo de describir y comprender mejor los

datos logrando predecir comportamientos futuros.

1.2.1 Fases del proceso de Extraccién del Conocimiento

Si bien la mineria de datos es una técnica importante para el analisis de datos, ésta
finalmente forma parte de un procedimiento mayor conocido como el Proceso de
Extraccién del Conocimiento’, el cual cuenta con cuatro etapas adicionales, las cuales

también son esquematizadas en el grafico 1.

a) Integracion y recopilacion
Se determinan las fuentes de informacion y dénde conseguirlas. Una vez que se tienen
todos los datos necesarios, se procede con la unificacién de los mismos, a través de la
formacion de almacenes de datos. Estos permitiran darle una mayor visibilidad a la
informacién con la que se cuenta, asi como detectar inconsistencias que puedan ser

eliminadas en primera instancia.

b) Seleccién, limpieza y transformacion
Dado que los datos provienen de diversas fuentes, lo normal es que éstos contengan
una serie de valores incorrectos y/o incompletos, por lo que es necesario decidir el

tratamiento que se les dara. Asimismo, es en esta fase donde se procede a identificar

! Conocido por sus siglas en inglés KDD (Knowledge Discovery from Databases)
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las variables relevantes de modo que la siguiente etapa sea mas sencilla y asi se

puedan obtener datos utiles.

c¢) Mineria de datos
Fase en la que se define especificamente la tarea que se va a realizar, al mismo

tiempo que se elige el método a emplear.

d) Evaluacion e Interpretacion
Los resultados obtenidos son evaluados por los usuarios finales, quienes son los que
determinan si es necesario volver a etapas anteriores para realizar nuevas iteraciones

a modo de encontrar valores mas cercanos a la solucion del problema planteado.

e) Difusion y uso
Una vez que se tiene los datos validados, se procede a comunicar el trabajo realizado

de manera que todas las personas involucradas estén al tanto del mismo.

Data Mining A Favems §
A i

: v i i
: Selection and mj : :
Transtormation
ot L
¥ m

Cleaning and
Integraiion

Grafico 1. Mineria de Datos como parte del Proceso de Extraccion del Conocimiento
Fuente: Han (2006)
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1.2.2 Tareas de la mineria de datos

Centrandonos en la etapa de la Mineria de Datos y dada la gran variacién y la utilidad
de la misma, se tienen dos clases de tareas que pueden ser aplicados en los diversos

problemas que se presentan y que engloban las diversas técnicas que se tienen.

a) Tareas predictivas
Estas tienen como objeto estimar valores futuros de variables de interés, que son
denominadas variables objetivo, a través de otros campos de la base de datos que son
denominados variables independientes o predictivas.

Algunas de los métodos aplicados se describen a continuacion.

¢ Clasificacion: el objetivo de esta técnica es que a través de una serie de eventos
historicos, se pueda predecir la clase a la que pertenecerian las nuevas entidades
que se van sumando al sistema y que toman valores discretos. Asi, el ratio final para
esta tarea se mide en funcién al cociente entre las entidades clasificadas

correctamente y las predicciones totales que se realizaron.

¢ Regresion: a diferencia del método anterior, en este caso los valores predichos son
numericos, ya que asignan un valor real a cada nuevo evento, basandose en una
funcién ya establecida. Para este caso, la medida de la efectividad esta dada por el
error cuadratico medio entre el valor predicho y el real, siendo el objetivo principal

minimizar este numero.

b) Tareas Descriptivas
Empleadas para explorar las propiedades de los datos examinados, por lo que a partir
de ellos no se predicen datos, sélo se identifican patrones de comportamiento. Los

métodos mas usados son los siguientes.

e Agrupamiento: técnica que consiste en generar grupos a partir de los datos
existentes, siendo la tarea principal el encontrar las caracteristicas que serviran para
formarlos, punto en el que se diferencia de los anteriores modelos, ya que en esos
casos este tipo de clasificacion ya esta dado. Cabe resaltar que la idea principal en

este caso es conseguir que cada grupo o cluster formado presente internamente
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caracteristicas muy similares, pero que sean de marcada diferenciacion con el resto

de grupos.

¢ Analisis correlacional: consiste en medir el grado de relacion entre las variables
incluidas en el analisis, teniendo como forma principal de medicién el indicador de
coeficiente de correlaciéon, el cual puede tomar valores entre 1 y -1 y cuya
interpretacién se puede dar de la siguiente manera: si el valor obtenido es cercano
a 0 lo que estaria sucediendo es que las variables no se relacionan entre si;
mientras que si el resultado es mas bien cercano a 1 0 -1, lo que se concluye es
que tienen una relacion bastante estrecha (ambas se incrementan o disminuyen a

la par)

Una vez que se tiene definido el tipo de modelo a emplear, se debera especificar la
técnica que se aplicara. Algunas de ellas son los arboles de decisién, aprendizaje
bayesiano, redes neuronales, entre otros. La elecciéon de alguno de ellas depende del

resultado final que se busca obtener y del grado de exactitud del mismo.

Se debe tomar en cuenta que siempre sera necesario realizar una serie de pruebas para
obtener la técnica que se adecue mejor, lo cual implica que en determinados momentos
se tenga que retroceder a fases anteriores y reformular cada uno de las pautas

establecidas.

1.3 Redes Neuronales

Las redes neuronales son elementos de la Inteligencia Atrtificial que tienen como objetivo
generar modelos que se basan en el funcionamiento del cerebro del ser humano para no
so6lo aplicar un algoritmo, sino que ademas “elaboran”, en cierta medida, la informacién de

entrada de su entorno para obtener una respuesta (Galvan, 2004)

Es decir, la generacion del modelo parte de alimentar el software que se esta utilizando
con diversos ejemplos de los cuales se pueda captar las relaciones que existen entre las
diferentes variables que repercuten en el comportamiento de los datos. A través de esto,
lo que hace posteriormente es ir desarrollando ya las relaciones mientras que avanza en

el proceso de prediccion.
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1.3.1 La Neurona Artificial

Se conoce como neurona artificial al “elemento que posee un estado interno, llamado
nivel de activacién, y que recibe sefiales que le permiten, en su caso, cambiar el estado”
(Galvan, 2004).

Existen tres tipos de neuronas:

¢ Unidades o nodos de entrada: se refiere a aquellas que reciben la informacion de
entrada proveniente del exterior de la red.

e Unidades ocultas: que son aquellas que internamente procesan la informacion y la
transmiten a lo largo de la red.

¢ Unidades de salida: que tiene como uUnico objetivo proporcionar una respuesta de la

red.

Estos tres tipos de neuronas se conectan de manera que al recibir algun estimulo del

exterior y, considerando los pesos de dichas conexiones, generan una sefal de salida.

Unidad U;

Wi = H
O

Unidad

O

A 4

h:(E)

3 (F)

4
=

Unidad U;
Unidad U,

Gréfico 2. Estructura de una neurona
Fuente: Martin (2005); elaboracion propia
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La ecuacién mostrada a continuacion es la representacion matematica de una neurona

artificial:
yifE) m Ffa 0w F [ £ €a: €= 1h &; 30
Donde:

o F; (1) representa la funcién de salida

¢ h; (t) es el potencial postsinaptico de la neurona

e f; (t) eslafuncion de activacion o de transferencia asociada

e 3 (t) es el valor numérico o estado de activacion en un determinado momento del

tiempo.
1.3.2 Estructura de una red neuronal
1.3.2.1 Capas
La union de las neuronas da lugar a la formacién de capas, las cuales se clasifican bajo

las mismas caracteristicas que sus predecesoras:

e Capa de entrada: conjunto de las neuronas de entrada de la red.
e Capa oculta: conjunto de las neuronas intermedias de la red.

e Capa de salida: conjunto de las neuronas de salida de la red.

Entrada — >

_ .
Entrada ——» Salida

Entrada ——>» Q—» Salida

Entrada — >

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Gréfico 3. Esquema de una red de dos capas
Elaboracion propia
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Segun dicha clasificacién, las redes neuronales pueden ser de dos tipos de arquitectura;

es decir, pueden tener diferentes formas en la que se conectan entre si:

¢ Redes monocapa: las cuales estan formadas por un solo nivel de neuronas.

o Redes multicapa: compuestas por dos 0 mas capas.

Por otro lado, una red neuronal se distingue por la direccion en la que van los datos de
salida y entrada, pudiéndose generar una conexion intercapa o una intracapa,

dependiendo de si el flujo se da entre neuronas de una misma capa o ente diferentes.

1.3.2.2 Funciones

Las funciones de una red neuronal son las siguientes:

e Funcién de propagacion o de red
Tiene como tarea calcular el valor de base o entrada total a la unidad, mediante la
suma ponderada de todas las entradas recibidas; es decir, cada una de las entradas
multiplicadas por el peso de la conexion a la que pertenecen.

De esta forma, dado que wj es el peso de la conexién entre la neurona i y la neurona j,

se pueden obtener las siguientes clases de interaccion:

Tabla 1. Tipos de interaccién en una red neuronal

TIPO SITUACION DESCRIPCION |

. . " Siempre que la neurona i esté activa, la neurona
Excitadora wj; tiene un valor positivo . P . q - -
j recibira una sefal que la activara
. . ) Si la neurona i esta activa, enviara una sefal a
Inhibidora wj tiene un valor negativo : T
la neurona j que la desactivara
Nula Wi €S Cero No existe conexion entre las neuronas

Fuente: Flores (2008); elaboracion propia

Finalmente, mediante esta funcién obtenida, se puede plantear el valor del potencial
post- sinaptico Net; (Flores, 2008) de la neurona en un momento t de acuerdo a la

funcion oy, tal que:

Nety {7y = oy {wyp XY
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e Funcion de activacion

Define el comportamiento de las neuronas a partir del potencial post-sinaptico obtenido
y el estado inicial de la neurona. Esto se realiza a partir de diferentes tipos de
funciones, ya sean de umbral o no lineales 2) para asi calcular el nuevo estado con la

informacién recibida.
Se definen tres tipos de funciones de activacién mas comunes:

a) Funcién Lineal: devuelve directamente el valor de activaciéon de la neurona. Es
usada para sistemas de baja complejidad o cuando se desea que la red aprenda

los eventos menos frecuentes. Su expresion matematica es la siguiente:

Fixy=x

b) Funcion Logistica Sigmoide: es la mas empleada en la aplicacion de redes
neuronales. Se caracteriza por concentrar el aprendizaje en valores no extremos,
en los cuales se deberian encontrar la mayor parte de los resultados. En términos
matematicos queda expresada en:

1

P ey

c) Funcién Tangente Hiperbdlica: funcion similar a la logistica sigmoide,
diferenciandose en que en este caso el rango de salida permite respuestas
simétricas, manteniendo una intermedia en cero. La expresion matematica que la

describe es:

fg¥ — ™%}

=TT

1.3.3 Mecanismos de aprendizaje

2 . . s . . .

Se denomina funcién de umbral cuando las neuronas se activan bruscamente; es decir, o no se activan o lo
hacen de golpe. Estas funciones son adecuadas para tareas de clasificacion y reconocimiento (Pérez Lopez,
2007).
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Segun Galvan (2004), un mecanismo de aprendizaje es la determinacion de los valores
precisos de los pesos para todas las conexiones, de manera que se pueda generar una

red final, dando un resultado eficiente al problema.
Existen cuatro tipos de mecanismos de aprendizaje (Pérez y Santin, 2007):

o Aprendizaje supervisado
Se le proporciona a la red un conjunto de datos de entrada y la respuesta correcta o
esperada (Hernandez, 2004). Asi, se propaga hacia adelante los datos de entrada de
modo que la activacién alcanza la capa de salida, de modo que se obtenga el valor de
salida y este sea comparado con el real. Los pesos asignados se modifican como
resultado de esta comparacion, viéndose este cambio netamente influenciado por el

grado de diferencia que se presenta.

e Aprendizaje no supervisado
Se presenta una reorganizacion de los pesos basandose en informacién interna de la
red, ya que no se tiene ningun patrén con el cual comparar (a la red sélo se le
proporciona un conjunto de datos de entrada, mas no una respuesta esperada). Por
ello, en este caso el ajuste se da unicamente con algun tipo de estructuracion obtenido

de los datos de entrada.

¢ Aprendizaje hibrido
Es aquel en el que se mezclan los dos anteriores: algunas capas tienen aprendizaje

supervisado, mientras que otras tienen el no supervisado.

¢ Aprendizaje reforzado
Presenta caracteristicas similares al aprendizaje supervisado, indicandole a la red de
forma global su comportamiento; es decir, se evalua el error global en el que cae,

indicando sélo si su resultado fue bueno o malo, sin proporcionar mayor detalle.

Finalmente, a los rasgos mencionados anteriormente, se le agregan otros que, en

conjunto, definen a una red neuronal.

Tabla 2. Factores que definen una red neuronal
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FACTORES QUE DEFINEN UNA RED NEURONAL ‘

e Topologia o arquitectura de la red

e Algoritmo o regla de aprendizaje

e Tipo de asociacion de la informacion de entrada y de
salida

o Forma de representacion de los datos

Elaboracion propia
1.3.4 Modelos de redes neuronales

Los diferentes tipos de modelos de RNA son los que se describen a continuacion:

e Perceptron Simple
Modelo introducido por Rosenblatt en 1958, en el que se define una red unidireccional,
compuesta por dos capas, una de entrada y otra de salida.
El mecanismo de aprendizaje que sigue es el de tipo supervisado. Ademas, se
describe como iterativo, ya que se debe aplicar continuamente hasta encontrar los
pesos que solucionan el problema; es decir, se debe repetir una y otra vez, corrigiendo
los errores que se van obteniendo, hasta encontrar los pesos ideales para la respuesta

esperada.

e Perceptron Multicapa
Modelo introducido por Rumelhart en 1986 a modo de solucionar aquellos problemas
que no podia el perceptron simple. Asi, surgié este tipo de RNA, que resulta de una
ampliacion del anterior, ya que se le agrega una serie de capas ocultas entre las capas
de entrada y salida. Por su parte, en este caso se aplica un tipo de aprendizaje

especial: el algoritmo de Backpropagation.

¢ Redes Hebbianas
Tipo de redes basado en la regla de Hebb, la cual menciona que si una neurona activa
a otra, la sinapsis queda reforzada. Esto sucede cuando al momento de la asociacion,
una o mas neuronas se activan de manera simultanea, originando que la activacion o
desactivacion de una de ellas influye en la otra, por lo que se podrian activar varias
neuronas a la vez en la salida.
Para este caso, se aplica un aprendizaje no supervisado.

e Redes Kohonen
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En este caso se da la formacion de mapas, los cuales parten de la premisa que basta
con un estimulo externo para que se formen. A partir de ello y de la semejanza de los
datos de entrada, aplica el aprendizaje no supervisado, pero el denominado de tipo
competitivo, ya que el proceso que se da es que ante una determinada informacion de
entrada, las neuronas compiten, resultando ganadora aquella que nos proporcione el
menor error y esta sera la que se mantiene activa, haciendo que los pesos de las

conexiones se ajusten en funcioén a ella.

¢ Redes Hopfield
Modelo similar al perceptron, pero con la caracteristica que las neuronas de la capa
media, tienen conexiones de salida hacia otras neuronas de la capa media. Esto
permite que en esta capa se genere un feedback, de modo que al activarse una de las
neuronas, las demas cambiaran también su estado de activacion, que a la vez hara
cambiar el suyo; por lo que el patréon de activacion sélo se transmitira cuando se llegue
a un equilibrio.
Asimismo, en este caso no es necesario el calculo de pesos, ya que se mantienen

constantes.

1.3.4.1 Algoritmo de Backpropagation

Dado la importancia y constante aplicacion de este algoritmo en el uso de las redes
neuronales, en especial para el perceptrén multicapa, que es uno de los tipos de RNA

mas empleados, es necesario definir el mismo.
Este algoritmo consiste basicamente en dos etapas segun Flores (2007):

e Fase de aprendizaje “hacia adelante”: etapa en la que los patrones de entrada se
propagan por las capas posteriores hasta generar una salida. El resultado obtenido es
comparado con la salida esperada, calculando un valor de error para cada neurona de

la ultima capa que pertenece al sistema.

e Fase de aprendizaje “hacia atras”: los errores que se obtienen en la primera fase son
transmitidos hacia las neuronas de las capas intermedias que participaron en la salida,

recibiendo solo una fraccion del error segun su participacion en la salida original.
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Este proceso se repite capa por capa hasta que todas las neuronas participantes
reciban un error que describa su aportacion al output final. A partir del valor recibido, se
procede a reajustar los pesos asociados a cada neurona, de modo que se minimice el

error total de la red en el futuro.

La importancia de este proceso es que de haberse dado un aprendizaje eficaz, ante
cualquier estimulo de entrada desconocido, la red sera capaz de proporcionar una salida
bastante proxima a la esperada, debido a que las neuronas de las capas medias ya son

capaces de organizarse a si mismas.

1.3.5 Aplicacion de unared neuronal

Para la aplicacion de una red neuronal para un problema especifico, segin Pérez y Santin

(2007), se deben seguir los pasos descritos a continuacion:

e Conceptualizacion del modelo para el estudio del problema concreto: primer paso en el
que se deben identificar las entradas, salidas y la informacién que se dispone para

realizar el modelo.

e Adecuacion de la informacion que se dispone a la estructura de la red a crear: se
estableceran los patrones de aprendizaje y los de validacién. Los primeros seran
empleados para el entrenamiento de la red; mientras que los segundos, como su

nombre lo indica, serviran para validarla.

o Fase de aprendizaje: la red va recibiendo los patrones adecuados, de modo que va
proporcionando, a su vez, una salida. Este proceso es repetido una serie de veces,
mientras que se va comparando la informacion de salida obtenida con la esperada,
para que de esta forma los algoritmos de aprendizaje vayan reduciendo el error y

obtener resultados mas préximos a los esperados.

e Fase de validacion: se proporciona a la red el conjunto de patrones de validacion y se
mide el error cometido por la misma, comparado con este conjunto. Asi, se tiene un

valor que indica la bondad de la red.
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e Fase de generalizacion: Si el valor obtenido anteriormente es el adecuado, la red ya es
utilizada como un método de prediccion, por lo que al darle nuevos datos de entrada,

se obtendra las salidas requeridas.

1.3.6 Ventajas de las redes neuronales

Debido a las caracteristicas similares que presentan las redes neuronales con el cerebro

humano, permiten resolver problemas de manera rapida a comparacion de otros métodos.
Adicionalmente a ello, presentan otras ventajas de acuerdo a Hilera y Martinez (1994):

¢ Aprendizaje adaptativo: referido a la capacidad que tienen de aprender a realizar tareas

basadas en un entrenamiento o experiencia inicial.

¢ Auto — organizacién: gracias a la etapa de aprendizaje que poseen, tienen la capacidad

de crear su propia organizacién o representacion de la informacion que reciben.

e Tolerancia a fallos: debido a la complejidad de las redes y a los multiples elementos por
los que estan compuestas, es posible que alguno de estos elementos individuales fallen

pero sin repercutir significativamente en la respuesta total del sistema.

e Operacion en tiempo real: los coémputos neuronales puede ser realizados de manera
simultanea, lo que permite obtener los resultados en menor tiempo, acelerando el

proceso de toma de decisiones.

¢ Facil insercion dentro de la tecnologia existente: una red puede ser entrenada para un
objetivo especifico; sin embargo, luego puede ser implementada en otro sistema con

miras a realizar de mejor manera tareas especificas.

Ademas de las ventajas mencionadas anteriormente, las redes neuronales no necesitan
ser programadas para realizar una determinada tarea, ni adaptadas al experimentar
cualquier tipo de cambio. No obstante, tienen como limitacion el hecho de actuar como
una especie de “caja negra”, ya que no es posible determinar de forma detallada como

procesa internamente la informacién que se le proporciona.
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1.4 Software a emplear

El software que se empleara para el modelamiento de la red neuronal sera NeuralTools

5.7 propiedad de Palisade.

Dicho programa permite realizar tanto el entrenamiento, la prueba y la prediccidén de la
red, ofreciendo la ventaja de usar la misma interfaz que Microsoft Excel. Asimismo, luego
de cada ejecucion realizada, muestra reportes con los resultados obtenidos, los cuales
incluyen a su vez graficos de los mismos, que pueden ser manejados con las

herramientas basicas de Excel.

De forma paralela a dichos reportes, genera un cuadro resumen en donde se van
colocando los valores que se obtienen de la prediccion, siendo estos actualizados en la
misma hoja de calculo al variar cualquiera de las variables independientes que sirven para

el entrenamiento.

Finalmente, ofrece la oportunidad de realizar optimizaciones con Evolver, software de la
misma compaiia, asi como realizar el pre-procesamiento de los datos a traves del

reemplazo de datos faltantes mediante valores o algoritmos escogidos.
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CAPITULO 2. MARCO REFERENCIAL

En este capitulo se expone la situacion actual del caso en estudio, estableciendo los
elementos principales que marcan su comportamiento y que se adaptaran a los

requerimientos de la metodologia para asi generar la oportunidad de mejora.

2.1 Antecedentes

Las entidades bancarias ofrecen diversos canales de atenciéon a sus clientes, entre los
que destacan las oficinas y los cajeros automaticos, siendo las primeras donde se
observa la mayor concentracién de movimiento de efectivo en cuanto a cantidades y
diversidad de denominaciones. Por ello, la decision para la apertura de este canal
involucra una serie de detalles que van desde la ubicacién e infraestructura, hasta el
analisis para la asignacion del numero de ventanillas de atencion, el numero de cajeros, la
cantidad maxima de efectivo que debe manejar diariamente, entre otros. Estas pautas se
pueden ir ajustando en el tiempo, conforme vaya cambiando el comportamiento del
entorno de la oficina, procurando de esta forma optimizar la gestion e incrementar la
eficiencia, considerando que la oficina no se debe exceder el saldo maximo asignado, de
manera que no genere un costo de oportunidad, pero que a la vez debe contar con el
efectivo necesario para atender su demanda diaria, contribuyendo con la satisfaccién del

cliente.

De acuerdo a resultados presentados por el Departamento de Estadistica de la ASBANC
) el nimero de transacciones segun el canal de atencién ha ido evolucionando durante

los ultimos afios de acuerdo a lo que se muestra en la Tabla 3.

Se observa que para el caso de las ventanillas (Oficinas) al comparar la cantidad de
transacciones con respecto al afio 2007, éstas se han ido incrementando en un promedio
de 22%, mientras que a su vez los cajeros automaticos aumentaron su transaccionalidad
en mas de un 100%. Por ello, en suma se debe considerar un fuerte incremento de la
demanda en ambos canales, ya que en cierta manera al estar un porcentaje de cajeros
dentro de una oficina cualquier variacion de su demanda también afectara a esta ultima.
Dado ello, se requerird cada vez un andlisis mas exhaustivo para asi identificar las

oportunidades mejora y ser en cada momento mas eficientes, generando menos gastos.

3 ASBANC, siglas de Asociacion de Bancos del Peru
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Tabla 3. Numero total de transacciones monetarias por canal de atencion

CANAL DE
ATENCION

ANO 2007

ANO 2008

ANO 2009

ANO 2010

ANO 2011

ANO 2012

NUMERO

PARTICIPACION

NUMERO

PARTICIPACION

NUMERO | PARTICIPACION

NUMERO

PARTICIPACION

NUMERO

PARTICIPACION

NUMERO PARTICIPACION

VENTANILLA

225,025,337

46.6%

270,323,730

44.8%

296,528,376 42.8%

282,223,730

37.3%

274,164,816

32.2%

274,067,757 28.3%

CAJERO
AUTOMATICO,
MONEDERO Y
MULTIFUNCION
AL

98,176,967

20.3%

123,613,902

20.5%

141,369,155 20.4%

167,585,163

22.2%

204,907,163

24.1%

237,794,327 24.6%

CAJERO
CORRESPONSAL

25,276,824

5.2%

48,083,402

8.0%

66,976,448 9.7%

88,134,447

11.7%

113,161,735

13.3%

169,820,521 17.6%

TERMINAL
PUNTO DE
VENTA (POS)

78,539,831

16.3%

94,622,592

15.7%

112,201,748 16.2%

121,617,237

16.1%

142,785,210

16.8%

146,368,398 15.1%

BANCA POR
INTERNET

11,299,611

2.3%

14,440,444

2.4%

23,633,117 3.4%

28,798,890

3.8%

37,017,872

4.3%

40,566,010 4.2%

SOFTWARE
CORPORATIVO
INSTALADO EN
LA EMPRESA

29,451,792

6.1%

35,201,446

5.8%

34,328,631 5.0%

40,163,823

5.3%

46,615,431

5.5%

49,674,203 5.1%

BANCA
TELEFONICA

1,057,343

0.2%

1,326,248

0.2%

1,428,387 0.2%

998,275

0.1%

910,278

0.1%

562,530 0.1%

BANCA
CELULAR

0.0%

29,424

0.0%

246,096 0.0%

374,113

0.0%

426,352

0.1%

952,595 0.1%

OTROS (OTROS,
TV
BANKING,ETC.)

14,409,757

3.0%

15,097,989

2.5%

15,880,580 2.3%

26,125,563

3.5%

31,865,057

3.7%

47,052,222 4.9%

TOTAL

483,237,462

100.0%

602,739,176

100.0%

692,592,537 100.0%

756,021,240

100.0%

851,853,913

100.0%

966,858,563 100.0%
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TRANSACCIONES MONETARIAS POR CANAL DE ATENCION: ANOS 2007 - 2012

50.09%G
45 0%
40.0%
3509
30.09%
2509
20.0%%
15.0%
10.0%
o | N
0.0% CAJERO SOFTWARE OTROS (OTROS
VENTANILLA AUTOMATICO, CAJERO TERMINAL PUNTO BANCA POR CORPORATIVO BANCA BANCA CELULAR TE', '
MOMNEDERO Y CORRESPONSAL | DEVENTA (POS) INTERNET INSTALADOEN TELEFONICA BANKING.ETC
MULTIFUNCIONAL LA EMPRESA ' )
mANO 2007 46.6% 20.3% 5.2% 16.3% 2.3% 6.1% 0.2% 0.0% 3.0%
BANO 2008 44 .8% 20.5% 8.0% 15.7% 2.4% 5.8% 0.2% 0.0% 2.5%
mANO 2009 42.8% 20.4% 9.7% 16.2% 3.4% 5.0% 0.2% 0.0% 2.3%
BANO 2010 37.3% 22.2% 11.7% 16.1% 3.8% 5.3% 0.1% 0.0% 3.5%
mANO 2011 32.2% 24 1% 13.3% 16.8% 4.3% 5.5% 0.1% 0.1% 3.7%
BANO 2012 28.3% 24.6% 17.6% 15.1% 4.2% 5.1% 0.1% 0.1% 4.9%

Grafico 4. Transacciones monetarias por canal de atencion: 2007 — 2012 Bancos y Financieras
Fuente: Departamento de Estadistica de la ASBANC (2012)
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Adicionalmente, el grafico 4 muestra el crecimiento de las transacciones en los cajeros
automaticos con respecto a las totales, mientras que las que se realizan en oficinas
(ventanillas) disminuyeron su porcentaje de participacion. Sin embargo, son éstas ultimas
las que contindan concentrando el mayor porcentaje, ya que hay ciertas operaciones que
siguen siendo exclusivas de esta clase de canal de atencién. Asimismo, se debe
considerar que aproximadamente el 60% de la demanda de una oficina se debe a los
cajeros automaticos y es por ello que si bien, ahora este canal concentra el 24.6% de la

participacion, esto también repercute en las oficinas donde estos ATMs* se ubican.

Debido a la importancia de la atencion en las oficinas, es necesario realizar el
planeamiento para el abastecimiento de efectivo de forma diaria, para lo cual se debe
tomar en cuenta una serie de factores que van variando en el tiempo y que intervienen en
cada decision a ejecutar. Por ello, para tener un mejor control y visibilidad del proceso y
asi realizar un mejor analisis, las oficinas son separadas en dos grandes grupos de
acuerdo a la ubicacion de las mismas: Oficinas Lima y Oficinas Provincias, que

representan el 63% y 37%, respectivamente.

De forma paralela, dentro de las oficinas en provincias se tienen a su vez dos categorias
adicionales, las cuales consideran la distancia a la que se encuentran del espacio
contratado por el banco a una empresa de custodia de valores para que almacenen y

resguarden su efectivo, al cual se le conoce como bdvedas.
2.1.1 Oficinas Locales

Se les denomina asi a aquellas que se encuentran en la misma plaza donde el banco
tiene una bdveda contratada, facilitando el movimiento de efectivo en cuanto a su

disponibilidad y tiempo de entrega.
2.1.2 Oficinas foraneas °

Son aquellas que se encuentran fuera del radio proximo a una béveda y/o del ratio
urbano. Dada esta condicion, para este caso especifico, como parte del planeamiento
del traslado de dinero, se debe tener en cuenta las rutas que se pueden establecer
entre las oficinas y que son predeterminadas por la empresa encargada del traslado

de efectivo.

4 . . . ~ . 7.
Siglas de Automatic Teller Machine; en espaiiol, cajero automatico.

5 e e e . ..
Definicidn establecida en el acuerdo entre el banco y la transportadora proveedora del servicio.
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De acuerdo con esta clasificacion, la distribucién de las oficinas en el interior del pais para

una entidad bancaria especifica es la que se muestra en la tabla 4.

Tabla 4. Distribucion de las oficinas en las provincias del pais.

| PLAZA LOCAL FORANEA TOTAL |
Arequipa 9 3 12
Ayacucho 1 1
Cajamarca 3 3
Centro 14 14
Chiclayo 6 4 10
Chimbote 3 3
Cusco 4 6 10
Huancayo 5 5
Huaraz 2 2
lquitos 3 3
Moquegua 4 4
Norte Chico 7 7
Oriente 6 6
Piura 6 4 10
Pucallpa 2 2
Puno 3 3
Sur Chico 12 12
Tacna 2 2 4
Trujillo 9 2 11
Tumbes 2 2
TOTAL 47 77 124

Fuente: La Empresa; elaboracion propia

Se observa que la mayor concentracién se presenta en las oficinas foraneas, que
representan el 62% del total de las mismas. Esta situacion se desprende también de la
minima cantidad de bévedas que el banco tiene contratadas en el interior del pais (10 en

provincias), en comparacion con las localidades donde se aperturan oficinas.

La plaza de Arequipa, las ciudades del Centro y las del Sur Chico son las que poseen una
mayor cantidad de oficinas para esta entidad bancaria, crecimiento que esta alineado al
del sistema bancario en general, en el cual se muestra que dichas plazas han crecido un

27% con respecto a fines del ano 2008.
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Gréfico 5. Concentracion de las oficinas en las provincias del pais
Elaboracion propia

En el grafico 5 se aprecia que en cuanto a la cantidad de plazas o ciudades, el 50% sélo
incluyen oficinas foraneas, dificultando aun mas las decisiones a tomar para ellas, debido
a la mayor cantidad de traslados que se tendria que realizar para su abastecimiento,
puesto que no tienen una bdéveda de efectivo cercana que les sirva de fuente de

aprovisionamiento.

Estos datos llevan a concluir que, bajo este criterio, son estas oficinas a quienes se les
tiene que poner especial énfasis, debido a la criticidad de sus procesos al tener que
mezclar diversos factores, tales como: el cumplimiento del maximo de efectivo que deben
mantener; los gastos que se ven directamente afectados por la cantidad de veces que se
realiza un traslado y los montos de los mismos; las plazas que se ven involucradas en los

movimientos y los acuerdos exigidos por las transportadoras de valores.

No obstante, es importante no soélo considerar la cantidad de oficinas en determinada
ciudad, sino también, la cantidad de servicios que se realizan en cada una de ellas, ya
que de esto modo se puede determinar cuales son las que presentan mayores

necesidades de movimiento de efectivo.

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




-\‘\\\‘ENE@?’

PONTIFICIA

£ d
TESIS PUCP 5 gs NG sma a0
DEL PERU

Distribucién de la cantidad de movimientos segun tipo de

servicio
150
100
50
4 4
0
v w
I g 8323 EIeEeIse el
S =z & ¢ % 2 =5 & S = 5 ¥ E 3 T £ £ & = =
T T £ * 2 = C© £ T = s Y 'L “ = E
T g F <@ £ = T = - T % O s EE
5z = = [ = S S =
=< 7 [ T 5 @
o = =
M Nro. de movimientos foraneos M Nro. de movimientos locales

Grafico 6. Distribucion de la cantidad de movimientos segun tipo de servicio
Elaboracién propia

Asi, como primer andlisis, el cual parte del grafico 6, se concluye que los movimientos
locales (dentro del ratio urbano) concentran el 75% del total de los servicios programados
en el mes, observandose una mayor proporcién en las localidades de Arequipa y Trujillo,
quienes a su vez son las que tienen una mayor cantidad total de movimientos. Sin

embargo, en sucursales como las del Oriente y Norte Chico, la preponderancia es con los

movimientos foraneos, debido a la falta de bovedas en las mismas.

2.1.3 Flujos de efectivo

El movimiento de efectivo en estos canales de distribucidén puede ser bajo cualquiera de

las modalidades descritas a continuacion:

e Envios: se le denomina asi cuando el dinero requerido sale desde una custodia del
banco hacia la oficina que lo requiere. Para este caso la transportadora debe realizar
las siguientes operaciones: procesar y depurar el dinero de forma previa a que sea
trasladado a la oficina; es decir, deben separar los billetes aptos de los deteriorados y

armar las bolsas por la cantidad total de efectivo a trasladar.

e Recojos: situacion inversa al envio, pero con la participacién de los mismos actores: el

dinero excedente o deteriorado que tiene la oficina es enviado hacia la bdveda
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respectiva. La transportadora presenta la misma participacion en los procesos que para

los envios.

e Compensaciones: se considera una compensacién cuando el flujo del dinero se da
entre oficinas; es decir, el dinero excedente de una se lleva a otra que requiera de este
efectivo. Para este caso, la Unica accién que ejecuta la transportadora es la del
traslado de dinero. Sin embargo, para el caso de las oficinas en provincias,
compensacion también se le denomina cuando el banco X le da sus excedentes al
banco Y, de manera que la transaccion se da solo en la provincia evitando asi que el
banco X deba mandar ese dinero a Lima u otra provincia y que el banco Y mas bien

tenga que llevar a la ciudad que lo requiere.

Oficina 1 Oficina 2

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Compensacion

Gréfico 7. Flujo de efectivo entre las oficinas y bovedas de una entidad bancaria
Elaboracién propia

Al analizar la informacion bajo este criterio de clasificacion, segun lo mostrado en el
grafico 8 se tuvo un mayor porcentaje de recojos, lo cual nos lleva a concluir que hubo un
gran exceso de efectivo en las oficinas, lo cual originé la necesidad de evacuar dicho
dinero hacia las bévedas correspondientes, pero a su vez, se da la posibilidad de haber

tenido un bajo porcentaje en lo que respecta a las compensaciones con otros bancos®.

®Enel grafico 8, bajo el nombre de compensacion, sélo se incluyen aquellas transacciones que son entre oficinas, no las
que se dan con otros bancos.
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Gréafico 8. Proporcion de los tipos de movimientos realizados en las oficinas provincias
Elaboracion propia

Al realizar un analisis mas minucioso de la cantidad de movimientos registrados (detallado
en el grafico 9), se concluye que son las sucursales de Arequipa, Chiclayo, Huancayo y
Trujillo en donde por lo general se presenta la mayor proporcion de recojos, lo cual
coincide con las plazas donde el banco en estudio tiene custodias alquiladas a las
transportadoras, por lo que de alguna manera se justifica esta clase de movimientos, ya
que, en primera instancia no representan un gasto significativo en comparacion con otras
alternativas de decision. No obstante, se debe tener en cuenta que, gracias a la presencia
de una mayor cantidad de oficinas, es en estas plazas donde el porcentaje de

compensacion deberia ser mayor entre ellas.
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Gréfico 9. Distribucion del tipo de movimiento realizado por localidad
Elaboracion propia
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2.2 Método de programacion actual

La programacién de las oficinas en provincias sigue una serie estructurada de pasos, los

cuales se encuentran esquematizados en el grafico 10.

PROCESO DE
PROGRAMACION DE
OFICINAS
1 ) 3
i Progrmacioén de Calculo de - u:::;;:nto a :
cajeros "l pronésticos ) red bévedas ;
2 i
! Verificar saldo de 4
agencias |
1 | |
'3 > Si ¢Puede
i GG ER remesar a otra
' su limite? oficina?
i No
; ; ,Es una
i LR‘_eqwere ooﬁcina
; el Provincia?
Compensacion
3 con otro banco
‘r ””””””””””””””””””””””””””””””””””” ' ””””””””””
3 4 Coordina con Emite Orden de
} Emite Orden de transportadora y compensacion
! compensacion bévedas
3 v
3 Fin

Grafico 10. Proceso actual de planeamiento del abastecimiento de oficinas
Elaboracién propia
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1. Calculo de pronosticos: como primer punto, cada analista determina de manera
general la cantidad de dinero que requerira para abastecer a sus oficinas, tomando en
cuenta los abastecimientos que se haran durante el dia de los cajeros, puesto que es
de la misma oficina de donde sale este efectivo. Esta cantidad tentativa es enviada a
su vez a los analistas de bévedas, quienes son los que finalmente administran todo el
dinero con el que cuenta el banco en cada ciudad, de modo que ellos también lo
consideren para sus calculos (considerando esto, los analistas de bovedas hacen sus

propios prondsticos).

2. Verificar saldos: luego de entregar lo requerido a las bévedas, se actualiza la base de
datos con los saldos reales que posee la oficina en dicho instante, tanto en soles como

en dolares, para que a través de ellos se pueda tomar las decisiones pertinentes.

3. Fase de decision: en este paso surge la primera disyuntiva, ya que en primera
instancia se verifica si la oficina estd o no excedida (tiene mas efectivo del maximo que
debe mantener); en caso la respuesta sea positiva, se debe tomar otra decisién: si el
dinero que tiene como exceso es posible enviarlo a otra oficina o si se va directo a la
boveda. Por su parte, para el caso especifico de las oficinas provincias, se tiene una
alternativa mas que es colocar ese dinero en otro banco como una compensacion. En
cuanto a las prioridades, siempre se prefiere la compensacion, ya sea entre oficinas o
con otros bancos, y si se agota esta posibilidad recién se analiza el envio hacia la
béveda. EI mismo proceso se repite en caso la oficina en lugar de tener excedentes,

requiera conseguir dinero.

Cabe resaltar que como parte del orden del proceso, durante las mafanas se planifican
los recojos; mientras que en las tardes, ya con la programacién de los cajeros que se
encuentran en la oficina, de quienes seran las proveedoras de efectivo, se determinan
aquellas que requeriran del mismo y que, por ende, sera necesario enviarselo desde
una boveda. Esta secuencia, se da principalmente por un tema de horarios de las
empresas transportadoras, ya que lo que ellas tienen establecido es hacer los recojos
durante las primeras horas del dia y ya por las tardes entregarlo a las oficinas
indicadas, en caso lo que se establezca sea una compensacion, o llevarlo a la custodia

si se indicd un recojo.
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4. Programacion de movimientos: con las decisiones ya tomadas, se procede a enviar
las instrucciones necesarias tanto a las oficinas involucradas, de forma que puedan
preparar las cantidades pertinentes, lo cual incluye armar las bolsas con dinero apto
para su uso; como a las transportadoras quienes finalmente seran las encargadas de

efectuar el traslado.

Asimismo, es importante tener en consideracion los siguientes puntos al momento de

hacer el planeamiento:

o A diferencia de las oficinas en Lima, las transportadoras establecen ciertas rutas que
siguen cada vez que van a efectuar un movimiento en las ciudades del interior del pais,
por lo que es importante que los analistas las tomen en cuenta para su planeamiento,
de manera que se evite que se dupliquen los viajes. Para ello, un notable beneficio se
daria si se tuviera un pronéstico mas preciso de la demanda real de dinero, porque de
esta forma podrian arrojar sus instrucciones considerando las necesidades reales de

efectivo, para asi no realizar movimientos innecesarios.

¢ Gran variaciéon de la demanda durante los meses de campana (demanda alta, muy por
encima de lo normal debido a eventos especiales) en ciertas plazas, lo que origina que
se tenga especial cuidado en las mismas en cuanto a las cantidades y denominaciones
enviadas, puesto que en muchas ocasiones los excedentes han sido bastante
considerables, dinero que finalmente ha tenido que regresar a la custodia de la

transportadora, incrementando los gastos por movimientos poco eficientes.

e La programacion del abastecimiento de los cajeros de la localidad siempre debe
incluirse, tomando en cuenta la frecuencia de los mismos y la cantidad de efectivo
requerido para cada uno de ellos. Adicionalmente, otro factor a considerar es el monto
que reingresara a los saldos de la oficina proveniente de los remanentes de los cajeros

abastecidos.

e Remesas solicitadas por los mismos clientes, especialmente las grandes empresas

como las mineras, para quienes se debe tener un porcentaje destinado en el dia a dia.

e Optimizar la cantidad de compensaciones con otros bancos, de forma que se evite

traslados a otras localidades que finalmente resultan innecesarios, lo cual se mejorara
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con un sinceramiento de los requerimientos de las oficinas que permitan determinar por

defecto cuales son sus excedentes y asi adelantar las gestiones que se deben realizar.
Las compensaciones entre oficinas y con otros bancos nos dan los siguientes beneficios:

e Como el flujo del efectivo se hara dentro de una misma provincia, los gastos del banco
s6lo serian con respecto al traslado dentro de la misma localidad, lo cual tiene tarifas

mas bajas.

e EI tiempo de la recepcién del dinero es minimo, tan so6lo de un dia para

compensaciones con otros bancos y de dos cuando se da entre oficinas.

e EI compensar con otro banco evita también que las oficinas envien el dinero a las
bovedas que se tienen alquiladas en las transportadoras, de manera que no se
presente un mayor costo al correr el riesgo de tener mas efectivo del necesario ni
tampoco se incumpla con algunas regulaciones impuestas por el BCR en cuanto al

efectivo que se debe tener en el sistema.

2.3 Indicadores de desempefio

Al observar, las limitaciones y consideraciones que se deben tener para el planeamiento
de las oficinas en provincias, se han establecido los siguientes indicadores de
desempefio, que ayuda a determinar si los analistas logran encontrar un balance entre

todos los factores a considerar en el momento de programar:
2.3.1 Nivel de Eficiencia

Referido al ratio que resulta de la diferencia entre la cantidad de dinero, tanto en moneda
nacional como extranjera, que se envia menos la que se recoge y el total de los
movimientos. La informacién que proporciona este indicador ayuda a determinar si se tuvo
la precision de enviar o recoger solo las cantidades necesarias en una misma semana, de
manera que luego no se genere una doble transaccién en la oficina. Es decir, lo que no
debe suceder es que si se envié dinero a la oficina, en esa misma semana éste sea

recogido.
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La férmula empleada para el calculo de este indicador es la siguiente:

=R
E+ &

Eficiencic w

Donde:
= E = cantidad de dinero enviada a la oficina (en moneda nacional o extranjera)
= R = cantidad de dinero que se recoge de la oficina (en moneda nacional o

extranjera)

Este factor también es afectado por las gestiones que se realizan dentro de la misma
oficina: como utilizan las denominaciones para pagarle a los clientes, si se le da mayor
uso a los billetes de S/.20 o de S/.100, por ejemplo. Esto ya que pueden existir casos en
que se envie dinero debido al requerimiento de una denominacién especifica, pero se
tuvo que recoger otra cantidad de una denominacion diferente, lo que impacta también su

indicador de gastos gracias al doble traslado realizado.
2.3.2 Saldo Meta

Las oficinas presentan una cantidad maxima de efectivo en soles que pueden tener en
sus bévedas a la que se le denomina saldo meta. Este es determinado por factores como
la demanda histérica y la coyuntura politica - econdmica que se presenta en el pais; como
en el caso de las elecciones presidenciales, en las que se te tuvo que aplicar un plan de
contingencia debido a la gran probabilidad que se tenia de retiros masivos por parte de
los clientes; dicho plan incluyé el aumento del saldo manejado por las oficinas, elevando

asi la meta que se tenia.

Se debe tener en cuenta que este saldo meta es global; es decir, no discrimina las
denominaciones que se manejan en la oficina. Por ello, es evaluado mes a mes, con el
objetivo de revisar las razones en las que se podria estar cayendo en un riesgo al manejar
mayor efectivo al permitido o, en casos excepcionales, analizar la alternativa de que este

saldo meta sea elevado.
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2.3.3 Gastos

Representan el pago que se debe hacer a las transportadoras por cada uno de los
servicios que brinda al banco. Para efectos de los movimientos entre oficinas, éstos son

los siguientes:

e Traslado: referido al pago que se debe hacer por la accién concreta de transportar el

efectivo de un punto a otro.

e Procesamiento: actividad que incluye dos puntos importantes. El primero referido a
separar el dinero apto del deteriorado, el cual no puede ser entregado a los clientes y
que, por ende, debe ser descontado del total con el que se cuenta y el segundo que
viene a ser una actividad complementaria, se refiere al recuento del dinero, lo cual nos

dara el monto exacto para armar las remesas.

e Custodia: pago que se hace por mantener el dinero en las bdvedas de las
transportadoras, lo cual no solo implica el espacio en si, sino también la seguridad del

mismo.

Para el caso puntual de las compensaciones, el valor del gasto en el que se incurre es
dividido entre las oficinas participantes, debido a que ambas estan obteniendo un

beneficio producto de la gestion.

Es importante mencionar que la mejor medida es proporcionada por la relacion de estos
tres indicadores, ya que no solo nos brindan una verdadera concepcién de lo que ocurre
globalmente con los canales que se estan analizando, sino que también se puede
determinar que también se vienen realizando las gestiones, lo cual se vera directamente
en los niveles de eficiencia y gastos, pero, lo mas importante, sin generar ningun tipo de

riesgo, lo cual es determinado por el cumplimiento de saldo meta.
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CAPITULO 3. RECOPILACION Y SELECCION DE DATOS

Como parte inicial del proceso, se hara el analisis de los datos con los que se cuenta para
la investigacién, de manera que puedan ser seleccionados y tratados segun lo requerido

en el modelo.

La informacién a analizar es la data histérica de todo el afio 2011, con el detalle mensual

de cada una de las oficinas que sera objeto de estudio.

3.1 Recopilacion de datos

La informacién que se requiere para realizar el analisis de los datos es obtenida a través

de una serie de variables que son las que se especifican a continuacion.

a) Saldo Final
Se refiere a la cantidad de efectivo con la que se contaba al cierre de la oficina, luego
de haber realizado todas las transacciones que se dieron en el dia. El saldo final de un

dia representa el saldo inicial al dia siguiente.

b) Consumo de Cajeros
Representa el efectivo destinado de las oficinas para abastecer sus cajeros internos
durante el dia. En la fecha en la que se hace el abastecimiento del cajero, se tiene
tanto una salida como una entrada, ya que no solo se resta el efectivo con el que se
atendera el cajero, sino que también reingresa a la oficina lo que quedo en el cajero de

su carga anterior’.

c) Envios / Recojos
Ambas variables estan definidas de acuerdo al movimiento que se programa por parte
de los analistas, quienes determinan que si se tienen excesos que no seran empleados
debera hacerse un recojo; mientras que si, por el contrario, la oficina requerira dinero

con el que no cuenta, lo que se hara es un envio.

" El sobrante que queda en un cajero de su abastecimiento anterior es conocido como remanente, término que se usara en
lo sucesivo.

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP gz_lr\(lsELF:(S:IEAD

DEL PERU

Es importante considerar que los dos tipos de movimientos estan incluyendo el dinero
que proviene o va hacia otras oficinas, a lo que se le conoce como compensacion, y no
so6lo el que interactua con la béveda del banco. Esto debido a que, independientemente

del origen o destino del efectivo, ya involucra un traslado en la oficina.

d) Consumo Cliente
Efectivo neto que resulta de las transacciones en las ventanillas por parte de los
clientes. Este puede resultar positivo en caso que los depésitos realizados hayan sido

mayores que los retiros y negativo en caso se presente una situacion inversa.

e) Saldo Meta
Cantidad maxima de efectivo que debe tener la oficina de manera que no ponga en
riesgo la seguridad de la misma. Esta meta es definida para las dos denominaciones
con las que se trabaja en la oficina: soles y ddlares, lo que en suma nos da el limite
operativo de la oficina. Dado la importancia de este valor, cada dia se debe monitorear
su cumplimiento, por lo que se incluye dentro del andlisis que se realiza en el dia a dia

para la toma de decisiones.

El flujo de efectivo en el canal de atencion en analisis, considerando las variables antes

descritas, se define bajo el siguiente esquema.

x Abastecimiento
Depdsitos en

Yentanilla tle Caferos &
- SALEO FINAL DE = Recojos
3 Remanente de EFECTIVO EN Retiros en >
Cajeros = UNA OFICINA Ventanilla
i

Gréfico 11. Entradas y salidas de efectivo en una oficina
Elaboracién propia
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A partir de las variables descritas y del flujo del grafico 11, se define la siguiente ecuacion:

Xx=i—-d
Donde:

- X = saldo final en la oficina

- i = efectivo que ingresa a la oficina por los depdsitos de clientes y por el
remanente de cajeros.

- d = demanda de efectivo requerida para abastecer cajeros y cubrir los retiros

de los clientes.

La demanda se define como el “consumo” de efectivo por parte de los clientes mas la
cantidad de efectivo con la que deben ser abastecidos los cajeros que presenta la oficina

(representados por la variable d).

Esta demanda, en una situacion ideal, es cubierta por los ingresos que percibe la oficina
por parte de los depdsitos que efectian los clientes y el remanente que se extrae de los
cajeros (representados por la variable i). No obstante, en la mayoria de los casos se da
que esta cantidad de dinero supera lo que realmente necesita la oficina e incluso su saldo
maximo; o que por el contrario, ésta cantidad no es suficiente y la oficina requiere dinero

de otras fuentes.

Como resultado de las transacciones diarias que se dan en una oficina, se definen dos

escenarios:

e Escenario 1
Si (i > d) y (x > Saldo Meta), entonces se envia el exceso de x con respecto al saldo

meta a otra oficina (compensacion) o a la transportadora (recojo).

e Escenario 2
Si (i < d) se requiere que se le envie dinero desde otra oficina o desde la transportadora

(envio).

A raiz de esto, se obtiene otro criterio para clasificar a las oficinas, el cual se basa en

determinar realmente el comportamiento diario de la oficina:
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a) Oficinas Captadoras
Son aquellas que normalmente se comportan bajo el escenario 1. Es decir, el ingreso
de dinero es lo suficiente para cubrir su demanda e incluso llega a ser necesario

remesar un porcentaje, para asi cumplir con los parametros establecidos.

b) Oficinas Pagadoras
Son aquellas que se comportan bajo el escenario 2: su salida de dinero supera a lo
que ingresa por depositos de clientes y requieren que se les envie efectivo para llegar
a cumplir con sus necesidades. Este tipo de oficinas se encuentran
predominantemente en Lima, por lo que para los analisis posteriores no se tendra una

de este tipo.

c) Oficinas Mixtas
Son aquellas que pueden requerir de efectivo un dia, pero otro mas bien necesitan que
se evacue el excedente que acumularon. En otras palabras, no tienen un

comportamiento orientado hacia uno u otro flujo especifico.

No obstante, se debe considerar que hay variables externas que pueden originar que
excepcionalmente la oficina se comporte de manera distinta a lo normal, lo que dificulta,

en ocasiones, las predicciones que se realizan.

3.2 Seleccion de datos

Dada la cantidad de informacién y la diversidad de la misma, se opta por escoger sélo una
de las plazas para iniciar con el modelo, siendo esta la ciudad de Arequipa, ya que
gracias al analisis realizado en el capitulo 2 es la que mejor se alinea a los objetivos de
este proyecto: pronosticar la demanda de las oficinas con la mayor certeza posible de

modo que sus saldos metas no se vean excedidos.

El departamento de Arequipa cuenta actualmente con 12 oficinas, 3 de las cuales son

oficinas foraneas.
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3.2.1 Nivel de Eficiencia

Actualmente se tiene 85% como meta para este indicador, lo que significa que se tiene un
15% como brecha para que una oficina pueda recibir y enviar dinero en una misma
semana. Asi, por lo que se observa en la Tabla 5 son las primeras cuatro oficinas las que

se encuentran por debajo de este nivel.

No obstante, se debe tomar en cuenta que para oficinas como la de San Camilo, este
indicador siempre va a mostrar niveles 6ptimos, ya que su comportamiento amerita solo
que se haga traslados de efectivo en un solo sentido: al ser una oficina netamente
captadora por lo que siempre tendra excedentes, sblo sera necesario que se efectien

recojos, obteniendo un 100% de resultado en este indicador.

Tabla 5. Nivel de eficiencia por oficina para el 2011.

Oficina Nivel de Eficiencia

Bustamante y Rivero 63.62%
Umacollo 64.41%
Arequipa 64.66%
La Merced 75.29%
La Negrita 86.14%
Mall Aventura Plaza Arequipa 87.28%
Parque Industrial 89.95%
Cayma 86.75%
Mollendo 98.52%
El Pedregal 99.37%
Camana 99.72%
San Camilo 100.00%

Fuente: La Empresa; elaboracién propia

3.2.2 Saldo Meta

La suma de saldos metas que se maneja en las oficinas de Arequipa representa el 9.15%
de total de cobertura que se tiene para todo el parque de oficinas de las provincias del

pais (exceptuando Lima).
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Durante el afio 2011, el exceso con respecto a esta cantidad maxima de efectivo que se
podia tener en la oficina fue una constante en el tiempo, cerrando con 43% de exceso el
total de oficinas. Los puntos maximos se dieron para la mayoria de los casos entre los

meses de Mayo y Julio, mostrando la criticidad de este indicador.

Tabla 6. Porcentaje de participacion en el saldo meta general del departamento.

Oficina Participacién en Saldo Meta
Arequipa 18.47%
Cayma 10.60%
La Merced 6.02%
La Negrita 8.43%
Parque Industrial 5.62%
San Camilo 5.22%
Umacollo 6.91%
Bustamante y Rivero 5.78%
Mall Aventura Plaza Arequipa 7.23%
Camana 11.24%
El Pedregal 6.43%
Mollendo 8.03%

Fuente: La Empresa; elaboracién propia

Internamente en el departamento de Arequipa es la Sucursal la oficina que concentra la
mayor participacion en el saldo meta, lo cual significa una custodia aproximada de 2
millones de soles, la cual es seguida por Camana con 1.5 millones y por Cayma con 1.3

millones.

Tal y como se observa en la tabla 7, son las oficinas de Cayma, La Negrita y Umacollo las
que cerraron con un exceso de mas de 50%. Esto significa que en suma se tuvo un millén
y medio de soles expuestos solo considerando estas tres oficinas y que ante cualquier
eventualidad hubiese significado una pérdida para el banco. En consecuencia, se muestra
la gran relevancia y criticidad de este factor durante el analisis, tomando especial

importancia las agencias que presentan el exceso.
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Tabla 7. Cumplimiento del saldo meta en el afio 2011.

Oficina Cumplimiento de Saldo Meta

Arequipa 143.93%
Cayma 178.73%
Camana 146.34%
Mollendo 132.97%
La Negrita 188.18%
Parque Industrial 126.60%
Bustamante y Rivero 140.29%
Umacollo 171.15%
El Pedregal 103.56%
La Merced 130.99%
Mall Aventura Plaza Arequipa 138.50%
San Camilo 142.75%

Fuente: La Empresa; elaboracion propia

3.2.3 Gastos

En total la plaza de Arequipa registra gastos por aproximadamente 1.6 millones de soles,
observandose una gran oportunidad de ahorro dentro de la misma, especialmente en 5 de

sus oficinas que son las que concentran mayor participacion.

Los gastos anuales por oficina son los que se muestran en el grafico12. En él se observa
que es la Sucursal Arequipa la que evidentemente tiene los mas altos gastos, alrededor
de 500,000 soles anuales, esto dado su categoria de oficina principal, ya que de alguna
manera al servir como central de acopio es la que asume costos por traslados

adicionales.

En segundo lugar se encuentra la oficina San Camilo, cuyos gastos se encuentran cerca a
los 300,000 soles anuales y que principalmente estan determinados por el volumen de

recojos que registra mensualmente.
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Gréfico 12. Gastos anuales por oficina en la provincia de Arequipa
Elaboracion propia

3.3 Analisis de oficinas

A continuacidon se muestra una matriz para la seleccién de alternativas, la cual nos

ayudara a determinar las oficinas bajo las cuales se correra el modelo inicialmente.

Los pesos de cada indicador fueron definidos en base al grado de importancia de los

mismos al momento da hacer el analisis para la toma de decisiones.

De esta manera, para el indicador del exceso de saldo meta se asigné un peso de 50%
mostrandose asi la predominancia de eliminar los riesgos en cualquier situacion. En
segundo lugar, con un peso de 35% se encuentra el exceso del presupuesto asignado a
las oficinas, ya que si bien, se busca minimizar el riesgo, esto debe ir de la mano con el
manejo adecuado de los gastos. Finalmente, la variacién del nivel de eficiencia se

encuentra con un 15%, dado que ya se encuentra intimamente relacionado con el gasto.
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Tabla 8. Ponderacion de resultados de indicadores para el 2011

Exceso de Saldo Exceso de Variacion de Nivel
Oficina / Peso Meta Presupuesto de Eficiencia Resultado
0.5 0.35 0.15
Cayma 78.73% 15.67% 13.25% 46.84%
La Negrita 88.18% 13.86% 46.17%
Umacollo 71.15% 35.59% 40.91%
Arequipa 43.93% 35.34% 27.27%
2Ry 40.29% 36.38% 25.60%
Camana 46.34% 0.28% 23.21%
San Camilo 42.75% 0.00% 21.38%
ngﬁ‘i‘g‘t“ra Plaza 38.50% 12.72% 21.16%
Parque Industrial 26.60% 13.81% 10.05% 19.64%
La Merced 30.99% 24.71% 19.20%
Mollendo 32.97% 1.48% 16.71%
El Pedregal 3.56% 11.75% 0.63% 5.98%

Elaboracién propia

Aunado a esto, se debe tomar en cuenta el comportamiento de la oficina, por lo que si
bien, la oficina San Camilo no es una de las que obtiene un porcentaje alto de criticidad,
se optd por que sea también una con las que se inicie el analisis, puesto que su

movimiento diario difiere al de todas las demas: es una oficina netamente captadora.

3.3.1 Oficina San Camilo

Oficina clasificada como netamente captadora, lo que se demuestra ya que durante el afio
2011 todos sus traslados de efectivo fueron recojos (salidas de dinero de la oficina),

funcionando ademas como proveedora de efectivo del resto de oficinas de la provincia.

No obstante, cabe resaltar que de la muestra con la que se cuenta (302 datos
correspondientes al afio 2011) se tiene un 7% en la que oficina adopt6é un comportamiento
distinto, ya que mas bien lo que ingreso por ventanilla no fue lo suficiente para cubrir la

demanda de clientes que llegaron a realizar retiros de la misma. A pesar de ello, en esos
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casos puntuales, la oficina aun permanecia excedida, debido al porcentaje de efectivo que

se mantenia acumulado de fechas anteriores, por lo que no fue necesario que se le

realice envio de dinero, ya que finalmente aun podia autoabastecerse.
3.3.1.1 Anadlisis de la oficina

Como parte del pre-procesamiento de los datos, de acuerdo a Han & Kamber (2006) se
tomd como limites los cuartiles 1 y 3 de la demanda real de la oficina, ya que son éstos
los que nos proporcionan los datos que se aproximan mas al comportamiento normal.
Cabe resaltar que la demanda real fue definida como el consumo requerido por el cajero
mas lo requerido por los clientes, pero sélo en aquellos casos en que el saldo haya sido
negativo, lo que indica que los ingresos por la ventanillas de la oficinas no pudieron cubrir

estas salidas de efectivo y se requirié de otras fuentes proveedoras.

250::: | A
200,000 /\ﬂ | A /\Vf
oo | VAL TYAWAY.

B VAL I VAV |'ARA
i |V :

0 10 20 30 40 50
Semanas

Saldo Promedio Semanal

Gréfico 13. Demanda promedio semanal de soles en la Oficina San Camilo durante 2011
Elaboracion propia

Para la oficina San Camilo la demanda promedio semanal oscila en S/.155,000, segun lo
que se muestra en el grafico 12. Es decir, diariamente se requiere de este efectivo
adicional para satisfacer la necesidad de la oficina, lo cual esta constituido principalmente

por lo que se requiere para abastecer los cajeros.

De ello, como se observa en el grafico 13, se obtiene que el 25% de los datos salen de

estos limites y dado que este porcentaje es significativo, no puede ser eliminado,
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considerandolo dentro del analisis, de modo que se puedan identificar las razones que
estan originando dicha desviacién.

Asimismo, se tienen dos puntos que son tomados como outliers, ya que salen del rango
considerado como permitido. Este es definido a partir del rango intercuartil, el cual es la
diferencia entre el tercer y primer cuartil, y que proporciona el intervalo cubierto por la
mitad de los datos.

La férmula para determinar el rango intercuartil se muestra a continuacion:
Rango Intercuartil = Rl = q3 — g1

Whiskers = 1.5 * Rl

| I I I I I
0 200,000 400,000 600,000 800,000 1,000,000

Valores

Gréfico 14. Diagrama de caja para los datos de la oficina San Camilo
Elaboracion propia
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Si bien el porcentaje de datos fuera de los cuartiles 1 y 3 es alto y no puede ser eliminado,
los outliers si deberan dejar de considerarse, ya que generaran una distorsién significativa

en los resultados.

Luego de hacer el andlisis a detalle, se concluyé que estos datos corresponden en un
90% a dias en los que se tuvo que abastecer cajeros al cierre de la semana (viernes o
sdbado) y luego a inicios de la misma (lunes o martes), mostrandose asi el nivel de

significancia que tiene esta variable en el comportamiento que pueda presentar la oficina.

Este comportamiento es claramente visible al realizar un analisis mas minucioso, de tal
manera que se muestre los picos y valles que se van dando en el dia en el dia, para asi
tener una mejor lectura de la variabilidad que se va dando en el tiempo y el impacto de los

principales elementos que afectan dicho comportamiento.
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Grafico 15. Demanda diaria en la Oficina San Camilo durante cada mes del 2011
Fuente: La Empresa; elaboracién propia
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De los graficos observados anteriormente, se puede concluir que el comportamiento de la
demanda se mantiene bajo la misma tendencia a lo largo de los dias del mes, sufriendo
ciertas variaciones en cuanto a su requerimiento promedio. No obstante, cabe resaltar
que es el mes de agosto donde se tiene el pico mas alto durante todo el afio; mientras
que en el otro extremo se encuentra el mes de abril en el que, salvo casos puntuales, se
presenta una demanda de cero, lo cual se traduce en que se dio una correcta rotacion del
efectivo en la oficina, de modo que pudo autoabastecerse, eliminando la necesidad de

transporte del efectivo.

3.3.2 Oficina Cayma

Oficina clasificada como mixta, puesto que presenta un comportamiento variable a lo largo
del tiempo, lo cual nos lleva a que puede pasar un dia de ser una oficina pagadora que
tiene una alta salida de efectivo a ser una oficina captadora en la que mas bien el ingreso

de dinero es bastante mas fuerte.

Durante el 2011, el 66% de los dias se comportd como una oficina pagadora, mientras
que el 33% fue mas bien captadora. Dado esto, este tipo de oficinas en general presentan
dos tipos de traslados: envios, para cuando se sabe que la demanda se incrementara, por
lo que los saldos manejados no seran suficientes, y recojos, cuando por el contrario es

necesario la disminucion de elevadas cantidades de dinero.
3.3.2.1 Analisis de la oficina

Al igual que con la oficina de San Camilo, al realizar la segmentacién con los cuartiles 1y
3, obtenemos que el 51% de los datos se encuentran fuera de ellos, lo cual se puede

observar claramente en los graficos 15y 16, donde se percibe la dispersion existente.

Adicionalmente, de acuerdo al gréafico 15 se tiene que en promedio esta oficina tiene una
demanda promedio semanal de S/.1,000,000, llegando incluso a puntos atipicos que
duplican dicho monto y que obedecen a comportamiento especificos que se detallaran

posteriormente.
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Gréfico 16. Demanda promedio semanal de soles en la Oficina Cayma durante 2011
Elaboracion propia
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Grafico 17. Diagrama de caja para los datos de la oficina Cayma
Elaboracion propia
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En esta oficina mixta tomada como muestra se tiene 5 puntos como outliers, los cuales no
seran considerados dentro de la data disponible para la ejecucién del modelo. Por otro
lado, dado que el porcentaje de datos fuera de los cuartiles 1 y 3 es alto, se hizo un

analisis minucioso de ellos, encontrandose lo siguiente:

a) Demanda menor a cuartil 1: el 50% del total de datos extrafios corresponden a este

caso, dividiéndose de la siguiente forma,

¢ 35 dias no hubo demanda; es decir, la oficina se abastecié sola con sus ingresos
propios, por lo que el valor para este caso es cero.

e 35 dias hubo requerimiento sélo para un cajero, que representa en promedio una
cantidad de 306,000 nuevos soles. Monto que es minimo en comparacioén con lo
que mueve diariamente una oficina.

e 5 dias hubo requerimientos debido a necesidades de clientes (pagos por

ventanillas de atencion al cliente).

b) Demanda mayor a cuartil 3: se segment6 también considerando los puntos mostrados

a continuacion:

e 9 dias corresponden uUnicamente al requerimiento de cajeros, que va desde el
abastecimiento de 3 a 7 cajeros.

e 42 dias corresponden al requerimiento de clientes y cajeros, pero donde el factor
predominante es éste ultimo.

e 24 dias corresponden al requerimiento también de ambas variables, pero con
predominio de los clientes, dandose todos estos casos recién a partir del mes de

Agosto y de forma creciente mes a mes.

Al igual que la Oficina San Camilo, el anadlisis a detalle de cada dia del afio permite
concluir que la demanda para este caso es mucho mayor, lo cual se alinea al tipo de

comportamiento que se da para el tipo de oficinas mixtas.

Durante los meses de junio y diciembre es cuando se presenta mayor demanda promedio.
No obstante, el pico mas alto se da en el primer dia del mes de Febrero, convirtiéndose
éste en el tercer mes con mayores requerimientos. Caso contrario sucede en enero y
septiembre los cuales son meses de menor demanda debido a los fuertes egresos que se

da en los meses que los preceden. El detalle se puede observar en el grafico 17.
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Grafico 18. Demanda diaria en la Oficina Cayma durante cada mes del 2011
Fuente: La Empresa. Elaboracion propia

A raiz del analisis realizado se pone en evidencia la gran variabilidad que existe en la
demanda de efectivo, y que muestra la necesidad de crear un método sencillo y
estandarizado que permita obtener los prondsticos con una mayor precision vy
confiabilidad a fin de mitigar los riesgos y minimizar las ineficiencias en cuanto al manejo

del dinero de una oficina bancaria.
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CAPITULO 4. DESARROLLO DEL MODELO Y
RESULTADOS

Con la seleccion de datos previamente realizada, se empezara a construir el modelo,
considerando en primera instancia la definicién de variables, las cuales son a quienes se
asignaran los pesos en la red para poder obtener la 6ptima. De este modo, luego de
terminar con las fases de entrenamiento y prueba, que son las que inician la formacién de
la red, se procedera a comparar con los datos reales que se poseen a fin de determinar si

se alcanz¢ el resultado esperado.

4.1 Variables

De acuerdo al analisis realizado en el capitulo anterior, se han identificado las siguientes
variables que son las que afectan principalmente el comportamiento de la demanda de la

oficina.
a) Fecha

Fecha bajo el formato del 1 al 30 6 31. Esta variable es relevante en el sentido que
dias proximos a quincena o fin de mes presentan picos en la cantidad de retiros
efectuados por los clientes en ventanilla, debido a que se ejecuta el pago por parte de
las empresas. Asi, se tiene que en dichos dias se realizan los envios a las oficinas que
lo requieran, a aquellas que se sabe que el dinero circulante no les sera suficiente para
abastecerse; mientras que los dias posteriores, dado en la mayoria de los casos por un

mal manejo en el efectivo enviado, se tiende a recoger el dinero que no fue empleado.

Finalmente, los dias cercanos al fin de semana, el incremento también es considerable,
puesto que se debe tomar en cuenta que la oficina solo atiende hasta el dia sabado al
mediodia, por lo que los clientes tienden a acercarse en mayor nimero en estas

fechas.
b) Dia de la semana

Se refiere especificamente a los dias bajo el formato de lunes a domingo. Para este
caso se muestra una clara tendencia en los dias viernes y sabado se tenga fuertes

salidas de dinero, pauta marcada especialmente por el abastecimiento de cajeros.

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




\\\‘ENE@?,
¥ PONTIFICIA
UNIVERSIDAD
CATOLICA

DEL PERU

TESIS PUCP

Asimismo, el dia lunes se da un comportamiento similar, mientras que los 3 dias

restantes esto es considerablemente menor.

Mes del afo

Dependiendo del mes del afio, la oficina presenta distintos comportamientos, puesto
que se presentan meses de alta demanda en los que se requiere de mayor efectivo
debido a festividades como Fiestas Patrias o Navidad. Por otro lado, los meses
posteriores tienen un efecto contario, ya que lo que sucede en ese caso es que
empieza a retornar el dinero que habia sido enviado, en especial cuando se generd un
sobre stock, por lo que lo que se deben programar los recojos, aumentando

considerablemente las salidas de efectivo.

En la Tabla 9 se describe el tipo de demanda que se presenta cada mes, lo cual es ya
conocido por los analistas de oficinas y es establecido en base a las premisas que ellos
manejan. Esta clasificacion es actualmente manejada sélo de forma subjetiva, por lo
que uno de los objetivos de este proyecto es buscar mantener un conocimiento

histérico de ello, para asi mantenerlo en el tiempo.

Tabla 9. Tipo de demanda cada mes a mes segun sus movimientos

WSS TIPO DE DEMANDA

Enero Demanda Baja. Retorno de efectivo a las bévedas si las proyecciones hechas para
Diciembre no fueron las correctas.

Febrero Demanda Normal
Demanda Alta. Se da el pago de utilidades, lo cual, dependiendo del giro industrial

Marzo de la zona, eleva considerablemente los montos requeridos. Eventualmente,
dependiendo del aio, se ve afectada por los feriados de Semana Santa

Abril Demanda Normal

Mayo Demanda Normal

Junio Demanda Media. Se empieza a preparar a las oficinas para el gran incremento del
mes siguiente.

Julio Demanda muy Alta. Mucha mayor concurrencia de clientes a ventanilla por fiestas.
Requerimientos mayores para el abastecimiento de cajeros
Demanda Baja. Retorno de efectivo a las bévedas si las proyecciones hechas para

Agosto ey
Diciembre no fueron las correctas

Septiembre Demanda Normal

Octubre Demanda Normal

Noviembre Demanda Normal

o Demanda muy Alta. Mucha mayor concurrencia de clientes a ventanilla por fiestas.

Diciembre o e .

Requerimientos mayores para el abastecimiento de cajeros

Elaboracion propia
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d) Montos de efectivo para el abastecimiento de los cajeros

Variable directamente proporcional a la cantidad de cajeros a abastecer y que es
probablemente la mas significativa debido a que es constante en el tiempo (se
presenta todas las semanas en un numero de 2 a 3 veces) y ademas es el “cliente” que

demanda mayor cantidad de efectivo en la oficina.

Las ventajas que se tiene sobre esta variable es que de alguna manera también se
tienen ya planificados los montos de efectivo que se requeriran para los cajeros y las
fechas en que estos se daran, por lo que es de suma importancia que este parametro

se encuentre controlado.

Es a través de la interaccion de estas cuatro variables que se logra determinar cuando es
que la oficina tendra mayor o menor requerimiento de efectivo, tal es asi que, por ejemplo,
se sabe que si el 15 de julio cae viernes no es lo mismo que si cae miércoles, ya que al
ser quincena, fin de semana y de un mes de demanda muy alta, las salidas de efectivo

seran bastante mayores.

Por ello, cada una de estas variables de forma independiente es importante, pero sobre

todo es determinante el resultado que se tiene de su interaccion.

4.2 Proceso para el modelado

Como se habia mencionado, el software a emplear para realizar el modelado de la red

neuronal es NeuralTools 5.7, el cual presenta las siguientes caracteristicas:

e Brinda la posibilidad de optar por dos tipos redes:

v' Redes Neuronales de Regresion Generalizada y Redes Neuronales Probabilisticas,
las cuales se encuentran estrechamente relacionadas, diferenciandose unicamente
en que las primeras sirven para predicciones numéricas, mientras que las segundas
son para predicciones de clasificacion.

v' Redes de Perceptrén Multicapa, caracterizadas por el aprendizaje hacia adelante,
teniendo la posibilidad de escoger el nUmero de capas ocultas y el numero de
neuronas de éstas. NeuralTools posee en este caso una opcién para realizar

pruebas de modo que se obtenga la cantidad ideal de cada una de ellas.
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Considerando que para fines de este proyecto se aplicaran las redes de Perceptrén

Multicapa, se procede a detallar las caracteristicas de acuerdo a ello:

e Emplea el aprendizaje supervisado, es decir, requiere tanto de una serie de datos de
entrada y de los valores esperados para realizar el entrenamiento y las pruebas

pertinentes para encontrar la red que mejor se ajuste al caso.

e Usa la funcion tangente hiperbdlica como funcion de activacion en las neuronas de la

capa oculta: los valores de prueba oscilaran entre -1y 1.

A partir de estos parametros, se siguen los pasos descritos a continuacion para obtener la

mejor red:

a) Entrenamiento
El objetivo es encontrar los pesos que permitan que la red genere respuestas correctas
cuando se le presente nuevos casos. Inicialmente, se asignan valores aleatorios, los
cuales se iran ajustando posteriormente de acuerdo al algoritmo de entrenamiento, el
cual se basa en la medida de error obtenida de pruebas anteriores para ir haciendo los

ajustes necesarios.

b) Prueba
Ya con el entrenamiento y considerando un porcentaje indicado por el usuario, se hace
la prediccién de ciertas instancias, las cuales son diferentes a las que se usaron para
realizar el entrenamiento. De esta forma, se tienen valores que se pueden ir
comparando con los reales, calculando indicadores como el error cuadratico medio que

permitirdn saber que tan exacta esta siendo la red.

c) Prediccion
Finalmente, una vez que los indicadores son los adecuados y los que se requieren
para el trabajo que se viene realizando, se procede a hacer la prediccion de aquellos
datos con los que aun no se cuenta, teniendo la certeza que se ajustaran a las

necesidades del caso.
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4.3 Modelo

4.3.1 Modelo para oficina mixta

Con los datos histéricos de todo el afio 2011 se procedié a hacer el entrenamiento y

prueba para el caso de la oficina Cayma.

Asi, al realizar la corrida con todos los datos disponibles, los resultados obtenidos no
arrojaban una buena aproximacion, ya que, como se tiene en la tabla 10, los errores eran
sumamente altos. Incluso al hacer las pruebas con la mejor red de esta corrida inicial (con

s6lo una capa oculta con 5 nodos), el porcentaje de error promedio llegaba a 19%.

Tabla 10. Error RMS para cada tipo de red durante la primera muestra
para una oficina mixta

Tipo de Red Error RMS

Prediccion lineal 245,524 .25
GRNN 484,483.56
MLFN 2 nodos 224,323.71
MLFN 3 nodos 294,288.12
MLFN 4 nodos 299,746.45
MLFN 5 nodos 176,506.90
MLFN 6 nodos 307,163.23

Elaboracién propia

Por ello, como segunda opcidn, se optd por tomar el percentil 90; es decir, todos aquellos
valores que estaban por encima de 2,026,382.40 no serian considerados, quedandonos
s6lo con los menores a ese limite, los cuales en conjunto representan el 90% de los
datos. Gracias a esto, los dias en los que la demanda tuvo un incremento
desproporcionado en comparacion con los demas, tal y como sucedio los primeros dias
de febrero y mayormente en los meses de marzo, julio y diciembre, fueron eliminados de

modo que a través de la prediccion se tengan datos suavizados.

El objetivo durante la busqueda de la mejor red es obtener aquella que ofrezca el menor
error cuadratico medio, la cual sera finalmente la que se ajuste mas al caso en estudio.
Para ello, ya considerando el percentil 90, se hizo uso de la herramienta que posee el
software a través de la cual se hacen pruebas sucesivas con varios tipos de red y en base

a sus resultados proceder a hacer la eleccion.
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Tabla 11. Error RMS para cada tipo de red durante la segunda muestra en
una oficina mixta

Tipo de Red Error RMS

Prediccion lineal 183,012.94
GRNN 97,551.72
MLFN 2 nodos 123,397.17
MLFN 3 nodos 47,148.19
MLFN 4 nodos 156,613.57
MLFN 5 nodos 256,021.72
MLFN 6 nodos 218,473.71

Elaboracién propia

En la tabla 11 se tiene el detalle de cada una de las redes que fueron probadas durante
este entrenamiento, las cuales presentan una notable diferencia con las obtenidas en la

corrida anterior, manejandose errores mucho menores.

Se observa que la red con cinco nodos en su capa oculta es la que menos se ajusta a los
datos ingresados, ya que es la que tiene el mayor error cuadratico medio. En cambio, la
red con tres neuronas nos ofrece el menor error, por lo que es la que finalmente se

escoge para aplicar al caso.

Considerando esto, en el grafico 18 se muestra el impacto que tiene cada una de las
variables en el modelo, observandose que, para este caso, es el Consumo de Cajeros lo
que abarca mas del 50% del peso, lo cual era de alguna manera previsible ante los
grandes requerimientos que se mostraban: la demanda estaba determinada mayormente
por esta necesidad de dinero debido a que incluso hay casos en los que se requiere

efectivo para abastecer siete cajeros.

Para el caso de las variables de fecha, dia y mes, si bien no se muestra mayor
significancia individual, se debe tomar en cuenta que su impacto ya se ve de alguna
manera reflejado en las dos variables principales, cuyo comportamiento también esta

determinado directamente por estos tres parametros.
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Grafico 19. Impacto relativo de las Variables en una oficina mixta
Elaboracion propia

Con la ayuda de la herramienta que ofrece el software empleado, se pudo realizar el
entrenamiento y prueba de la red en un solo paso, de manera que se obtengan ya

algunos resultados iniciales tentativos.

e Entrenamiento
En esta fase se puede obtener una conclusion anticipada puesto que los residuales se
concentran en el intervalo de +200,000, por lo que se espera que el porcentaje de error
no sea significativo: los valores predecidos estan siendo bastante préximos a los reales

y su magnitud es un porcentaje minimo en comparacion con los volumenes manejados.
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Grafico 20. Histograma de residuales durante el entrenamiento para una oficina mixta
Elaboracién propia

e Prueba
Como resultado de la prueba, luego de hacer la simulacién por cada una de las
opciones disponibles para seleccionar la red ideal y tras evaluar el error obtenido, se
obtuvo que la red que mejor se ajusta al caso es la de tres nodos. Es decir, la red
tendra, ademas de la capa de entrada y la capa de salida, una capa oculta con tres
neuronas.

Tabla 12. Parametros de la mejor red para una oficina mixta

PARAMETRO RESULTADO

Mejor Red MLFN (3 nodos)
Error cuadratico medio 47,148.19
% de error promedio en la prueba 6,36%

Elaboracién propia

La dispersion entre los valores reales y los de la prediccion durante esta etapa se muestra
en el grafico 20, teniendo que el error promedio esta siendo minimo, por lo que se puede
decir que la red se ajusta al problema planteado y, por ende, es util para hacer la

prediccion de los valores desconocidos.
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Grafico 21. Dispersion entre los valores de prediccion y los valores reales durante la
fase de prueba para una oficina mixta
Elaboracién propia
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Gréfico 22. Histograma de residuales durante el entrenamiento para una oficina mixta
Elaboracion propia
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Analizando los resultados para esta fase del modelado de la red, se tiene que la
frecuencia de error pasa de 50 a 30, en el peor de los casos. No obstante, al ver el rango
en el cual fluctian los residuales, se tiene que éste ha aumentado de un rango de

180,000 a £150,000, lo que significa un incremento del 53%.

Los casos en los que el residual fue mayor a -80,000 sucedieron en 6 ocasiones, siendo
estos dias inicios o fines de mes, que ademas se mezclan con feriados, combinacion de
variables que hacen que el error en la prediccién de la demanda se incremente con
respecto al promedio, ya que para estos datos puntuales el promedio aumenta a 8.5%,

2.14% mayor al promedio general.

Si bien estos datos generan una distorsion, también ayudan a distinguir que para estos
casos es necesario hacerle un mayor seguimiento a la informacion obtenida, ya que

probablemente en estos casos se tengan que hacer ajustes adicionales.

4.3.2 Modelo para oficina captadora

Siguiendo con el mismo procedimiento que se hizo con la oficina mixta, inicialmente se
tomaron los datos disponibles en su totalidad y, tras realizar el entrenamiento y pruebas

correspondientes se obtuvo los errores mostrados en la tabla 13.

Tabla 13. Error RMS para cada tipo de red durante la primera muestra en
una oficina captadora

Tipo de Red Error RMS

MLFN 2 nodos 114,072.33
MLFN 3 nodos 92,102.30
MLFN 4 nodos 121,888.14
MLFN 5 nodos 118,570.20
MLFN 6 nodos 101,029.00

Elaboracién propia

En el caso de este tipo de oficina, los errores son menores en comparacion con la clase
de oficina anterior. Sin embargo, el error promedio para la mejor neurona, aquella que

tiene 3 nodos en la capa oculta, es superior aun al 10%, por lo que finalmente se optd por
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hacer el mismo analisis que con la oficina mixta; es decir, tomar en cuenta el percentil 90

para eliminar los picos que son los que muestran un comportamiento diferenciado.

Tras hacer la evaluacion considerando el limite del percentil 90, los resultados mejoran
notablemente, llegando a tener una variacion de 83% entre la primera muestra y esta que

incluye el percentil, como sucede en el caso de la red con capa oculta de 2 nodos.

Tal es asi que finalmente la red que mejor se ajusta resulta ser precisamente aquella con
2 nodos, lo cual resulta ser también beneficioso en el sentido que a menor cantidad de
nodos en la capa oculta, el tiempo de duracion del entrenamiento disminuye, teniendo asi

resultados en corto tiempo.

Tabla 14. Error RMS para cada tipo de red durante la segunda muestra en una
oficina captadora

Tipo de Red Error RMS

MLFN 2 nodos 19,485.65
MLFN 3 nodos 31,164.06
MLFN 4 nodos 34,741.27
MLFN 5 nodos 41,544.66
MLFN 6 nodos 26,934.98

Elaboracion propia

En el grafico 22 mostrado a continuacién se tiene que para este tipo de oficinas es el
Consumo de Cajeros la variable que adquiere mayor relevancia, lo cual se da porque los
ingresos de efectivo que tiene la oficina de forma natural (ingresos de efectivo por
ventanilla) son los suficientes como para cubrir la demanda, cualquier cambio en el
comportamiento estara dado principalmente por lo que sus cajeros requieran para ser
abastecidos y sb6lo en casos excepcionales, también habra una influencia menor del
requerimiento de sus clientes. Las otras tres variables, si bien adquieren mayor
significancia que para oficina mixta, contindan siendo implicitas y secundarias para el

modelo.
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Gréfico 23. Impacto relativo de las Variables en una oficina captadora
Elaboracion propia

e Entrenamiento
Durante esta primera fase, como resultado de las diversas pruebas que se deben
realizar para llegar a la red 6ptima, se obtuvo que el mayor porcentaje de los residuales
se concentré en un rango de +20,000. Es importante notar que la frecuencia de error
total para este rango es bastante alta, lo cual se refleja en el hecho que durante el
entrenamiento el 49% de las predicciones realizadas presentaron esta variacion,

viéndose recién el ajuste conforme se progresaba en el entrenamiento de la red.

La variacion obtenida para esta fase representa en promedio un 10% de la demanda
total, por lo que si bien en monto puede significar una cantidad alta, al compararlo con
los valores que se manejan diariamente, esto se minimiza. El resto de rangos, tal y
como se ve en el grafico 23, en realidad ya se muestran irrelevantes, dada su baja

frecuencia.
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Grafico 24. Histograma de residuales durante el entrenamiento para una oficina captadora
Elaboracién propia

e Prueba

Los parametros obtenidos para el modelo de una oficina captadora son los que se especifican
en la tabla Tabla 15. Parametros de la mejor red para una oficina captadora |4 capa oculta
presente 2 nuuus, GUINIV SE HENGIVIU dIENUNTTIEIIE. ASHTISITNU, el enul Guaurdtico medio es
bastante menor en comparacién con el de la oficina mixta. No obstante, el porcentaje de error
promedio resulta ser mayor, puesto que los volumenes de efectivo demandados son menores,

por lo que al dividirlos, el ratio resulta incrementandose.

PARAMETRO RESULTADO

Mejor Red MLFN (2 nodos)
Error cuadratico medio 19,485.65
% de error promedio en la prueba 7,80%

Elaboracion propia
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En el caso de esta clase de oficina (captadora) la relacion existente entre los valores
reales y los valores predichos es menor en comparacion con la otra clase de oficina, lo

cual se esta presentando por casos puntuales que generan distorsion en los valores.

En el grafico 24 se tiene que mientras mayor sea el valor real (a partir de 300,000

aproximadamente), el ajuste es mayor.
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Grafico 25. Dispersion entre valores de prediccion y valores reales durante la fase de
prueba para una oficina captadora
Elaboracién propia

A partir del grafico 25 se puede hacer la comparacion con los residuales obtenidos

durante la fase de entrenamiento (grafico 23), de lo que se concluye lo siguiente:

e La frecuencia pasa de niveles de 100 a 40 eventos, lo que nos indica que hay una
menor ocurrencia de errores.

¢ El histograma de los residuales adquiere la forma de una campana, lo cual incluye una
mayor acumulacion en el intervalo de +20,000 y llegando a un maximo de sélo 60,000,

valor considerablemente menor al limite maximo del entrenamiento que era 160,000.
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e Se comprueba una mayor aproximacion entre los residuales y los valores reales,

contribuyendo a la disminucidn del porcentaje de error promedio en la prueba.
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Frecuencia
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Gréfico 26. Histograma de residuales durante la prueba para una oficina captadora
Elaboracién propia

4.4 Resultados de la prediccién

Tras realizar las fases de entrenamiento y prueba, se procedié con la fase prediccién, la
cual incluye dos escenarios por cada tipo de oficina, uno en el que se toma los datos de
los siguientes meses, considerado como el escenario normal, puesto que se considera
que el comportamiento de la oficina es bastante similar, y otro en el que se hara la
prediccion de los outliers, a modo de obtener los datos en el peor escenario y asi poder

tomar las acciones del caso.
4.4.1 Resultados para Oficina Mixta
4.4.1.1 Prediccién para escenario normal

Como parte de la ultima fase de la aplicacion de redes neuronales se hizo la prediccion de

la demanda diaria de efectivo para los siguientes tres meses (Enero a Marzo 2012) y dado
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que la informacion de la demanda real ya se encuentra disponible, se realizd la

comparacion respectiva para medir el ajuste del modelo a la realidad.

e Enero
El error promedio para este mes es de 10.14%, resultado que se ve notablemente

afectado por la gran distorsion que se tiene durante los dias 4 y 5, como se observa en

el grafico 26. Durante estos dos dias la demanda real tuvo un exceso de 358 y 310%,

respectivamente, comparandolo con el promedio de ese mes.
Si el resultado se toma excluyendo estos dias, se obtiene un error promedio de 6.54%,

similar al obtenido durante la fase de prueba.
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Comparacion de valores reales y los de prediccion en una oficina mixta para
Enero 2012
Elaboracion propia

Grafico 27.

e Febrero
Como es claramente visible en el grafico 27, el error promedio para este mes fue de

5.71%, valor menor al obtenido durante la fase de prueba, lo cual nos lleva a concluir
que el comportamiento de afio a ano ha sido bastante similar, afianzandose la

propuesta que las predicciones pueden realizar con una gran precision al considerarse

las variables identificadas.
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Comparacion de valores reales y los de prediccion en una oficina mixta para
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Elaboracién propia

Gréafico 28.

e Marzo
El resultado de este mes es el mejor de los tres meses en prediccion, ya que se

obtiene un error de 4,61%, teniendo sus picos en los dias cercanos a quincena, que

naturalmente el comportamiento suele ser menos predecible.
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4.1.1.2 Prediccion para escenario pesimista

Durante el proceso de modelado, ciertos valores fueron eliminados, ya que escapaban del

comportamiento normal generando una distorsion en los resultados obtenidos. No

obstante, es importante conocer cuales son los resultados de la red seleccionado para

este tipo de datos, ya que de alguna manera representan el peor escenario al ser los

valores extremos en este tipo de oficinas.

Los valores reales que se encuentran en la tabla mostrada a continuaciéon son aquellos

que por ser mayores al percentil 90 tomado en cuenta para el modelado, no fueron

incluidos en el mismo.

Tabla 16. Comparacién de valores reales y los de prediccidon en una oficina mixta

Real Prediccion Residual % Error
4,214,065 3,541,215 672,850 15.97%
2,320,730 1,821,954 498,776 21.49%
2,264,767 2,371,826 -107,059 4.73%
2,031,164 2,089,635 -58,471 2.88%
2,627,796 2,696,628 -68,831 2.62%
2,437,111 2,669,922 232,811 9.55%
3,140,519 3,217,628 -77,109 2.46%
2,032,119 2,235,879 -203,759 10.03%
2,104,512 2,322,571 -218,059 10.36%
2,054,750 2,158,579 -103,829 5.05%
2,854,145 2,959,244 -105,100 3.68%
2,765,459 2,863,256 -97,797 3.54%
2,285,194 2,492,282 -207,088 9.06%
2,998,670 3,013,671 -15,001 0.50%
2,786,428 2,871,303 -84,875 3.05%
3,143,737 2,535,761 607,977 19.34%
2,660,374 2,151,265 509,109 19.14%
2,485,328 2,501,539 -16,211 0.65%
2,694,737 2,717,026 -22,290 0.83%
3,416,372 2,705,571 710,801 20.81%
2,564,022 2,417,269 146,753 5.72%
2,211,776 2,120,366 91,410 4.13%
2,463,380 1,989,167 474,213 19.25%
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Tabla 16. Comparacién de valores reales y los de prediccidon en una oficina mixta

Real Prediccion Residual % Error
3,094,646 2,932,310 162,336 5.25%
2,629,755 2,145,796 483,958 18.40%
2,261,951 2,445,256 -183,305 8.10%
3,443,565 3,282,041 161,524 4.69%
2,065,126 2,048,844 16,281 0.79%
2,365,215 2,469,380 -104,164 4.40%
3,520,528 3,360,956 159,572 4.53%
3,386,272 3,169,718 216,554 6.40%
2,108,906 2,275,479 -166,573 7.90%
2,187,447 2,256,089 -68,642 3.14%
2,095,790 2,019,448 76,342 3.64%

Promedio 7.71%

Elaboraciéon Propia

Para estos casos, de acuerdo a como se observa en la tabla 16, el promedio se
incrementa en 1.35%, valor que si bien es mayor a la prueba inicial, aun se encuentra
dentro de los limites permitidos. Sin embargo, este resultado debe considerarse para
tomar las previsiones del caso, debido a que el ajuste deberd ser mas fino por la

distorsion que se presenta.

4.4.2 Resultados para Oficina Captadora

4.4.2 .1 Prediccién para escenario normal

La prediccion fue realizada para los siguientes tres meses del afno, siendo aqui los montos
manejados mucho menores, debido a que dada la tipologia de la oficina, los

requerimientos de efectivo suelen ser menores, tal y como se habia mencionado.

e Enero
En el grafico 29 se observan los resultados para el primer mes del afio, cuyo promedio
de error fue de 7.93%, en el que se tiene también que las principales distorsiones estan
en el primer dia y en quincena, por lo que reafirma una vez mas que esta para estas

fechas donde se debe tener especial cuidado.
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Grafico 30. Comparacion de valores reales y los de prediccion en una oficina captadora para
enero 2012
Elaboracién propia

e Febrero
Para este caso el error promedio se vio incrementado a 9.04%, variacién influenciada

principalmente por los dias 6, 18 y 23 en los que la demanda tuvo un exceso de 220%
aproximadamente con respecto al resto de dias del mes. Si no se consideraran estas
muestras, se tendria un error de 5.26%, mostrando la diferencia que se cuando la
demanda muestra una variacion muy marcado y, por ende, tiende a ser impredecible.

Es en situaciones como estas donde sera necesario asumir cierto riesgo y dado los
fuertes ingresos de efectivo a la oficina, se debera procurar evacuar una menor
cantidad de efectivo de lo normal, de modo que, si bien probablemente ese dia la

oficina mantenga mas del efectivo permitido, no peligrara de quedarse sin lo suficiente

para satisfacer todos sus requerimientos.
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Grafico 31. Comparacion de valores reales y los de prediccion en una oficina captadora para
febrero 2012
Elaboracién propia

e Marzo
Mes en el que se presentan mayores distorsiones, puesto que como resultado del error

promedio se obtuvo 10.97%.Para este caso, si bien las distorsiones mas marcadas se

tienen los dias 3 y 9, en general la mayor parte de los dias presentan variaciones

mayores con respecto a las obtenidas en muestras anteriores.

Al comparar la demanda de efectivo promedio del afio 2011 y 2012 para este mes, se
observd que se tiene un exceso de 53%, debido principalmente al mayor

abastecimiento de cajeros: para marzo 2011 fueron abastecidos 12 veces en total,

mientras que para este afio este numero se duplicd, llegando a ser en 24

oportunidades.
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Grafico 32. Comparacion de valores reales y los de prediccion en una oficina captadora para
marzo 2012
Elaboracién propia

4.4.2.2 Prediccion para escenario pesimista

De forma similar a la oficina mixta, como parte de la fase de prediccién se incluyé un

escenario en el que se busca obtener los resultados de aquellos dias que fueron extraidos

por encontrarse fuera del percentil 90.

Esta primera prueba se realizé debido a que se debe tomar en cuenta la distorsion que se

generara en estos dias, ya que naturalmente sera mayor al resto de eventos y, por ende,

sera necesario un mayor analisis y ajuste.

Asi, en la tabla 17 se tiene que el error promedio aumenta en 1.72% con respecto a la
prueba, siendo el dia que presenta mayor error el 30 de abril, fecha que no solo es fin de

mes, sino que también fue fin de semana previo a un feriado, combinacion de variables

que hizo que se presentara la distorsion.

Tabla 17. Comparacion de valores reales y los de prediccion en una oficina captadora
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Real Prediccion Residual % Error '
442,190 402,604 39,586 8.95%
413,140 395,739 17,401 4.21%
415,070 399,710 15,360 3.70%
456,314 397,722 58,593 12.84%
426,908 312,540 114,368 26.79%
400,875 347,476 53,399 13.32%
394,460 380,868 13,592 3.45%
398,580 376,811 21,769 5.46%
418,870 379,593 39,277 9.38%
422,090 373,305 48,785 11.56%
422,650 394,184 28,466 6.74%
420,720 385,836 34,884 8.29%
387,930 352,549 35,381 9.12%

Promedio 9.52%

Elaboracién propia

Es importante mencionar, que si bien este seria el escenario pesimista en un principio, al
observar la muestra del mes de marzo, se obtuvo un porcentaje mayor de error, por lo que
se debe tomar en cuanto especialmente los picos que se dan debido a un incremento

inesperado de la demanda.

Tesis publicada con autorizacion del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' 2] gz_lr\ésﬁgfm

DEL PERU

CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

e El uso de redes neuronales como herramientas de prediccion garantiza tener un
modelo mas exacto en comparacién con otro tipo de algoritmos, debido a sus
funciones de aprendizaje y a su caracteristica de entrenamiento a través de la

metodologia de prueba y error.

e Las redes neuronales formadas se ajustaron adecuadamente a la situacién que se
presenta en la actualidad en la empresa en estudio. Esto se validé realizando una

comparacion entre los valores de la prediccion con los reales.

e (Cada tipo de red formada proporcioné un buen ajuste con respecto a la realidad, lo
que permitird mejorar los criterios y parametros a tomar en cuenta durante el analisis y
prediccion de las necesidades de las oficinas, diferenciandose por tipo de oficina y por

los dias que corresponden a cada mes.

¢ Si bien las oficinas presentan caracteristicas similares es necesario adaptar el modelo
planteado a cada una de forma individual, ya que al tener elementos diferenciadores,
como la cantidad de cajeros o de ventanillas, los promedios de demanda y los efectos

que se van presentando seran diferentes para cada situacion.

e El promedio de error obtenido para las oficinas mixtas es 6.82%, lo que permite
asegurar que es una buena herramienta de prediccion, ya que adicionalmente al
requerimiento propio de la oficina, incluye el efecto que tiene de las necesidades de los

cajeros que finalmente se concluyd que es el factor determinante.

e El promedio de error para las oficinas captadoras es de 8.02%, ligeramente mayor al
de las mixtas, valor que se ve principalmente influenciado por las fechas picos durante
el mes. Aun asi, este resultado se encuentra dentro de la meta establecida que es de

maximo 10% de error en la muestra.
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e El tener una mayor precision en los prondsticos permitird que la toma de decisiones
sea mas adecuada, sincerando asi los excedentes que tendria la oficina, de modo que
se puedan ofrecer a las otras entidades bancarias para aumentar las compensaciones

con ellas, reduciendo con esto los gastos.

e A través de la aplicacién del modelo, los analistas podran determinar los momentos
exactos en los que deben realizar el traslado y las cantidades a movilizar en los
mismos, de modo que se anule el riesgo existente por el manejo de volumenes de

efectivo por encima del saldo meta establecido.

e Si bien la decision final depende del criterio de la persona que viene realizando el
proceso, se pueden estimar los siguientes resultados para los indicadores

establecidos:

- Para el caso de una oficina mixta, como es la ubicada en Cayma, se lograra llegar a
aproximadamente un 91% de eficiencia, lo cual significa una mejora de 4% con
respecto al valor actual, al eliminar traslados que en su momento fueron
innecesarios. Esto tiene un impacto directo en los gastos ya que se reduciria un
promedio de 21 movimientos al mes a 19, alcanzando asi una disminucién del 6%
de los gastos para dicha oficina. Adicionalmente se busca que al incrementar sus
compensaciones con otras oficinas, que actualmente sélo se encuentran en un 6%,
se pueda alcanzar un ahorro de 5% mas en la cuenta acumulada, haciendo un total

de aproximadamente 11,000 soles anuales.

- Por su parte, en el caso de una oficina captadora, como lo es San Camilo, que
actualmente tiene un promedio de 27 movimientos mensuales, de los cuales solo el
18% son compensaciones y que en monto compensado solo significa el 8% de lo
que en total se movilizd, se lograria que, al conocer las necesidades exactas del
resto de oficinas, este porcentaje pase a ser un 35%, ya que en lugar de enviar
dicho dinero a las bovedas, se estaria colocando en otras oficinas que lo requieren y
para las cuales ya se tendria un pronostico. Asimismo, esto se veria directamente
reflejado en los gastos de la cuenta de procesamiento, ya que al realizar una
compensacion, este dinero ya no tendria que ser ni depurado ni recontado por la

transportadora y de esta forma, se generaria un ahorro del 25% en esta cuenta, lo
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que significa un 7% en la cuenta global que incluye ya los costos por traslados. Asi,

el ahorro total en monto seria de 14,000 soles anuales.

e Debido a que el modelo incluye ya el comportamiento del factor principal que son los
cajeros automaticos y dado que actualmente para finalizar con el analisis de las
oficinas se requiere tener la programacion de dichos cajeros, se podria proceder a
trabajar con los prondsticos para los mismos (y no con el dato final), lo cual ayudaria a

que el analista pueda continuar con su proceso sin tener que depender de otros.

¢ Gracias al nuevo modelo aplicado para el prondstico, se podra identificar y predecir con
anticipacion los cambios bruscos en la demanda debido a fechas pico, lo que permitira
establecer planes de contingencia a modo de generar movimientos eficientes en los

canales, de manera que se pueda minimizar el impacto.

5.2 Recomendaciones

e Aplicar los modelos obtenidos para asi obtener mejoras en los indicadores de

desempefo manejados, teniendo en consideracién las pautas dadas.

¢ Cada modelo puede ser extendido a otras oficinas del pais, considerando también el
impacto que tiene cada variable incluida, de modo que se modifiquen los parametros

que sean necesarios.

¢ Identificar causas especiales que puedan afectar el comportamiento de las oficinas en
determinado momento y/o para ciertas plazas, de modo que sean incluidas en el

modelo bajo ciertas pautas adicionales.

e Los modelos permiten obtener el impacto generado por otros canales de atencién
dependientes de la oficina (cajeros automaticos), por lo que se pueden predecir
también los efectos correlativos que tendria un cambio en la configuracion de los
cajeros, incremento en las cantidades dispensadas, aumento en los niveles de efectivo

para el abastecimiento, etc.
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e Realizar una evaluacién del impacto generado por la aplicacion de esta nueva
metodologia en cuanto a las actividades adicionales que ejecutan los analistas como
parte de su proceso, de modo que se puedan eliminar aquellas que no agregan valor y

asi puedan evocarse a realiza un mayor analisis.

e Hacer una evaluacion periddica del comportamiento de la oficina (si pasa de ser
pagadora a ser mixta o viceversa), ya que esto es determinante para la eleccién del

modelo a aplicar.

e Darle mayor relevancia a las alternativas de evacuacion de dinero que se tiene, tales
como las compensaciones e incluso el abastecimiento de los cajeros, frente al envio de
efectivo a las bovedas. Esto con la finalidad de identificar oportunidades de mejora al
poder sincronizar el flujo de la oficina con la de los cajeros que se encuentran dentro
de la misma (haciendo coincidir los dias de abastecimiento con los dias de mayor
sobrante de efectivo, por ejemplo) o procurando evaluar las necesidades de las
oficinas dentro de la misma plaza, no viéndolas como islas, sino como un sistema
integral que ayude a que se autoabastezcan entre si generando menores gastos de

transporte.

e Elaborar planes de contingencia ante fechas de demanda inusual, ya que se sabe de
forma preliminar que en estas fechas la variabilidad de la demanda se incrementa
notablemente, lo cual se ve reflejado también en que el porcentaje de error para el
prondstico de estos dias aumenta en promedio en 1.54%. Es por ello que es pertinente
tomar medidas preventivas que permitan realizar las gestiones necesarias para
minimizar el impacto que pueda generarse, esto ya con el respaldo de predicciones

mas precisas.
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