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Resumen

El objetivo de la presente investigacion es determinar el modelo mas eficiente
para pronosticar el ingreso monetario por visitantes internacionales a Méxi-
co, tomando en consideracion la naturaleza jerdrquica de la serie. Desde
esta perspectiva, las series de interés contienen todos los elementos necesa-
rios no observados (v.g. aleatoriedad, ciclicidad y tendencia), para realizar
un pronostico razonable de corto plazo y contribuir al desarrollo de la
teoria de pronostico de series jerarquicas. Se utilizo el error promedio
absoluto escalado (MASE) como criterio para seleccionar el método mas
eficiente. En las conclusiones se indica que, para el caso de los ingresos
monetarios por visitantes internacionales a México, el método de
prondstico mas eficiente es un ARIMA de arriba hacia abajo.
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Abstract

The aim of this paper is to identify the most efficient forecasting model of
income from visitors to Mexico. The received theory of forecasting claims
that hierarchical methods are systematically the best forecasting models
of hierarchical time series, a claim that has not been evaluated in a large
number of cases. Consequently, in this research several methods are evaluated,
following the conventional approach of selecting two samples (i.e. training
and test sets). Based on the mean absolute scaled error (MASE), our results
indicate that, in the case of the variable of interest, the bottom-up ARIMA is
the most efficient forecasting method.

Keywords: forecast, hierarchical models, time series, income, visitors.
JEL Clasification: C13, C19, C22, C43, C52.

1. Introduccion

En este trabajo se hace una evaluacion de métodos para determinar el mas
eficiente para pronosticar el ingreso monetario por visitantes internaciona-
les a México, una categoria muy importante para el pais en términos de su
proporcion del producto interno bruto (PIB); debido a que el ingreso de las
actividades econdmicas, como proporcion del PIB, es un indicador indirecto
de la importancia de las actividades en términos de empleo, inversiones,
remuneraciones, etcétera.

La evaluacion de los métodos se hace con base en la perspectiva de la
teoria de prondsticos. Desde esta perspectiva, las series de interés con-
tienen todos los elementos (no observados) necesarios (v.g. aleatorie-
dad, ciclicidad y tendencia) para hacer un prondstico razonable de corto
plazo. Los desarrollos relativamente recientes de dicha teoria incorporan
otros elementos como, por ejemplo, la naturaleza de la serie: jerarquica o
no jerarquica, entre otros. En particular, se afirma que las caracteristicas propias
de la serie objetivo deben considerarse como una restriccion para efectos de
la evaluacion de los métodos.

El propdsito de este trabajo es contribuir al desarrollo de la teoria de
pronostico de series jerdrquicas. Asimismo, pretende identificar un mé-
todo util, practico y eficiente que atienda las necesidades de prondstico
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de ingreso por visitantes internacionales de organizaciones publicas y
privadas. Es necesario senalar que la investigacion sobre la eficiencia rela-
tiva de los enfoques jerarquicos para evaluar métodos de prondsticos de
series jerarquicas es, a pesar de su potencial tedrico y préctico, todavia
escasa y los resultados distan de ser concluyentes.

El trabajo esta dividido en tres secciones. En la primera, se contrasta
el enfoque utilizado con otros enfoques; tal como se indicard en su
momento, la teoria de prondsticos renuncia a investigar las causas del
fenémeno y privilegia la busqueda del método mas eficiente per se. Esto
es, desde luego, controversial, pero ha probado ser til, practico y rele-
vante para realizar prondsticos de corto plazo. En la segunda, se indica
el disefio de la investigacidn, es necesario indicar que se ha puesto cui-
dado en evaluar métodos de reciente desarrollo para la evaluacion de
series jerarquicas; en particular, se evalta el método combinacion 6p-
tima (optimal combination) desarrollada por (Hyndman, Ahmed, Atha-
nasopoulos y Lin S., 2011). Los autores del presente estudio no tienen
referencia de un trabajo aplicado previo en este campo que no sea el de
Hyndman y sus colegas. En la tercera seccidn se presenta un compara-
tivo de los resultados, utilizando dos estrategias diferentes para definir
el conjunto de entrenamiento (training set), mismas que se explicaran
mas adelante. La conclusion del trabajo indica que el enfoque jerarqui-
co si permite identificar el método del prondstico de corto plazo mas
eficiente para una serie de naturaleza jerarquica como el ingreso por
visitantes a México.

2. El modelo de prondstico de series jerarquicas

El repertorio de métodos avanzados de prondsticos disponible es amplio
y diverso. No obstante, todos los métodos de prondstico, independiente-
mente de la complejidad de su desarrollo algebraico, intentan dar respuesta
a tres preguntas fundamentales: ;de donde venimos?, ;donde estamos?, y,
¢hacia donde vamos?, un modelo en si mismo no responde estas preguntas;
el analista o investigador es quien debe responderlas a partir de los resulta-
dos que arroja el modelo. Por lo tanto, la naturaleza propia del fendmeno
de interés obliga a reflexionar sobre la viabilidad o pertinencia de modelos
particulares independientemente de su nivel de complejidad.
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El prondstico del ingreso monetario por visitantes internacionales puede
ser planteado, por ejemplo, en términos de un modelo de regresion multiple:

Ye = Bo + Bixie + oo+ PrXie + e (1)

donde Y es la variable a pronosticar y, los coeficientes f, indican el impacto
de cada predictor k; en este modelo se asume que e, es un término de error no
autocorrelacionado. La tarea del analista o pronosticador consiste en iden-
tificar y eventualmente manipular los predictores k, para que se comporten
conforme a lo esperado.

Otra opcion seria utilizar un modelo de vectores autoregresivos ARIMA.
En este tipo de modelo se pronostica la variable a partir de una combinacién
lineal de valores pasados de la variable. El modelo puede ser escrito de la
siguiente forma:

yt’ =c+ glyt/—l + 4 ﬂpytf‘—p + 91et_1 + -+ qut_q + €t (2)
ARIMA (p, d, q) donde:

p = orden de la parte autoregresiva;
d = grado de la primera diferencia incluida;
q = orden del promedio moévil.

donde y’ es la serie diferenciada, la cual puede haber sido diferenciada mas
de una vez. Un modelo ARIMA estacional se forma incluyendo la parte esta-
cional en ARIMA (p, g, d). Para simplificar: ARIMA (p, d, q) (P, D, Q,, donde
m es el nimero de periodos. Mds auin, los modelos anteriores se pueden com-
binar para definir un modelo de regresion dinamica. Asumiendo que 7, sigue
un ARIMA (1,1,1), el modelo queda especificado con la siguiente ecuacion:

Yo = Bo+ Bixae + o+ BrXpe + 1 3)
1 -0,8)1 - pn. = (1 +6,p)e, (4)
donde e, es una serie con ruido blanco. Note que esta ecuacion tiene dos
términos de error (n, y e,). El modelo de regresion en este caso se torna

estadisticamente mas complejo y el proceso de prondstico se traduce en
pronosticar por separado y combinar la parte de regresién del modelo y la
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parte correspondiente al modelo ARIMA. Una particularidad de este tipo
de modelos esta relacionada con el comportamiento futuros de los predic-
tores, dado que se debe asumir o pronosticar los valores posteriores de las
variables predictoras (Stock, 2006). Se debe tener presente que los intervalos
de prediccion de la regresion no consideran la incertidumbre en el pronostico
de los predictores.

En este trabajo se adopto el modelo de prondsticos de series jerarquicas,
debido a que la variable objetivo es el resultado de agregar informacion
correspondiente a diferentes categorias y subcategorias. Al pronosticar el
ingreso por turistas fronterizos, se pronostica el ingreso derivado de los visi-
tantes que pernoctaran y demandaran servicios de alojamiento, alimentos,
bebidas y entretenimiento al menos una noche en las fronteras. Este argu-
mento es valido para de igual forma los visitantes de cruceros, los turistas
no fronterizos o excursionistas fronterizos.

El modelo jerarquico (Hyndman R. J., 2014) se muestra en la figura 1, el
cual consta de K = 4 niveles, donde el nivel 1 (representa el agregado total)
se define como una serie jerarquica. Cada nivel (de 1 a K') muestra una mayor
desagregacion hasta llegar al nivel inferior de K (mayor desagregacion) de la
serie. Las observaciones se registran en los instantes =1, 2,..., n y el objetivo
es realizar prondsticos para cada serie en cada nivel en el tiempo ¢t =n + 1, n
+2,..,n + h. Sea Y, la suma de todas las series en el tiempo ¢ En un modelo
jerarquico, las observaciones de niveles mas altos se pueden obtener me-
diante la suma de la serie de abajo, asi ¥ = Z_Ym , donde los indices i, indican
una serie genérica en el nivel 1 de la jerarquia, y Y. :Z; Y., etc. En térmi-
nos de matrices, Y, denota el vector de todas las observaciones del nivel i y
tiempo ¢, entonces:

Yt = [Yt' Yl,tl ey YK,tl], (5)
Utilizando la “sumadora” de matrices (Hyndman, Ahmed, Athanaso-
poulos y Lin S., 2011) S, que almacena la estructura de la jerarquia, Y, se

puede encontrar a partir de la serie del nivel inferior.

Y, = Sk, (6)
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A+B

AA

AB

Excursionistas
Fronterisos
EPS

Visitantes de Cruceros|
VvCs

AAA

Peatones
TFPS

Peatones
EPPS

Via Terrestre

TNFTS

Automovilistas
TFAS

Automovilistas
EPAS

Fuente: elaboracién propia.

Figura 1l

Serie jerarquica de siete niveles

La “sumadora” de matrices S, es una matriz de orden m x m,. Donde m
es el numero total de series en la jerarquia y el nimero de series en cada
nivel es m (parai=1, 2, ..., K). El modelo de pronodstico general asume que
primero se calcula el prondstico para cada serie en cada nivel base m para cada
periodo n+1,n+2,...,n+h, basado en la informacién disponible hasta el tiempo
n. Bajo el supuesto de (Hyndman, Ahmed, Athanasopoulos y Lin S., 2011) que
la combinacién optima del prondstico base ¥y, (h) (donde X denota la
serie pronosticada) es independiente de los datos, tenemos que para una serie
jerarquia simple con s6lo un nivel de desagregacion K=1, y con nodos m, en el
nivel 1, los pesos estan dados por:
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A continuacion se presentan de manera resumida los distintos enfoques
(Hyndman, Ahmed, Athanasopoulos y Lin S., 2011) y (Hyndman R. J., 2014.

De abajo hacia arriba: en este caso se formulan pronosticos para las series
base o subcategorias y luego se agregan en categorias y niveles o nodos, por
ejemplo:
Yar =Yaan + Yapn + Yacn (nodo A)

Yo = Yoan + Yepn + Yecn + Yapn (nodo B) 8)
Yrn =Yun + Y, (nodo agregado)

De arriba hacia abajo: la ventaja de este método radica en que unicamente
requiere un sélo prondstico. Hay varios métodos para desagregar dicho
prondstico:

Promedio de proporciones histdricas: las proporciones se calculan para
todas las series base. Este método refleja el promedio de las proporciones
histdricas que representan estas series del agregado total.

pj ==X, V) t/Vt )
seriesj = 1,..., m,; Y, = agregado total

Proporciéon de promedios historicos: tal como lo indica el nombre del
método, en este caso implica estimar el valor histérico promedio de las
series base, relativo al valor promedio del agregado a través del tiempo:
. Yjt Yt

pj=2ia—" /iy (10)
Prondstico de proporciones: en este caso, para cada nivel, de arriba hacia
abajo, se calcula la proporcion de cada prondstico por serie base respecto
al agregado de todos los prondsticos de las series base con K nodos o
niveles:

pi=| |5
=0 Sj(,f:+1) ( )
11

pj = (YAA,t|Sl§12,f) (YA(;,)t|S'§12c): (YAA,tls'A,t) (YA,tls'Total,t)

donde S =Srotare = Vae+ Vet Ve vy S0 = Tane + Vg

AAt AAt
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De un nivel intermedio hacia arriba y hacia abajo: este caso combina los dos
tipos de métodos anteriores. Se comienza por hacer un prondstico de nivel inter-
medio y los subsiguientes. Para obtener los prondsticos de los niveles
superiores al nivel de prondstico se utiliza el método de abajo hacia arriba;
y algtin método de arriba hacia abajo para desagregar la informacion de las
series base.

Combinacion dptima: este método se basa en la aplicacion del método
de regresion para reconciliar y combinar dptimamente los pronosticos. La
idea general es derivada de los prondsticos base de la jerarquia varios pasos
o periodos adelantados o en el futuro:

Yn= S+ & (12)

donde: § es un vector de / pasos o periodos de prondsticos las series base,
B, es lamedia desconocida de los valores futuro s de los valores de las series
base del nivel K, y ¢, representa el error de la regresion.

3. Diseifio de la investigacion

La evaluacion del modelo de prondsticos de series jerarquicas se realizd
siguiendo una variacion de la metodologia estandar de evaluacion de modelos
de pronosticos. Usualmente, se define un conjunto de entrenamiento (training
set) y un conjunto de prueba (fest set). En contraste, en este trabajo se definieron
dos estrategias, como se muestra en la figura 2:
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A: se pronostican 2 meses, luego 4, luego 6,..., luego 12 desde el inicio
2 4 'y » & A
A vie L4 vie o
CESCsmEET gt e - - <! e -t e -* - - >
S 4 g < g g £y
—_—
6
8
— — ——— = 10
E— —— 12
B: se pronostican 2 meses cada 2 meses
2 2 2 2 2 2
¥ \ 4 vie Ay vie viv
¥ L -t 2 -
Ve 3 Ve I I g By
C: conjunto de prueba (test set)
4% viy YAy 3¢ yhy yoy
Sga oA g 7 St ogQ

Fuente: elaboracion propia.

Figura 2
Estrategias de evaluacion del prondstico

En la estrategia A se toma como base la informacion obtenida hasta fina-
les de 2014 con lo que se pronostica el primer bimestre de 2015, el segundo
bimestre, el tercer bimestre, y asi, hasta llegar al sexto bimestre de 2015.
Mientras que en la estrategia B se pronostica el préximo bimestre a partir
del altimo bimestre pronosticado.

A medida que transcurre el tiempo, los errores, debido a la informacién
disponible en los distintos momentos en que se realiza prondstico, segtin la
estrategia, difieren, lo cual a su vez, permite determinar si contar con mas
informacion en el corto plazo mejoraria la calidad del prondstico. Notese
que los prondsticos del primer bimestre de las dos estrategias son o deben
ser iguales por definicion. Se utilizan la media, la desviacion estandar y el
coeficiente de variacion para determinar el método de pronostico mas eficiente
por tipo de estrategia.

Asimismo, se selecciond una medida de error para evaluar los métodos.
El error de prondstico es simplemente la diferencia entre el dato original y
el dato pronosticado:
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e = yi— Ji (13)

Existe una extensa bibliografia sobre medidas de error en esta area que
trasciende los propositos de este trabajo. No obstante, aqui se adopta el cri-
terio de (Hyndman, R. J., 2014) quien sugiere utilizar la media del error prome-
dio escalado (MASE, por sus siglas en inglés) para evaluar comparativamente
los prondsticos obtenido con métodos diferentes, debido a que dicha
medida es neutral respecto a la escala en que se miden las distintas series
de tiempo. Esta medida de error se basa en la media del error absoluto (¢))
del método de prondstico ingenuo (indicado anteriormente) para el training
set. Tal método genera un prondstico de un paso para todos los datos de la

serie. El modelo es el siguiente:
e.
J

Qj = 1 T
T—1 Lo Ve — Vo1 (14)

El MASE es menor que uno si resulta de un pronostico superior al calcu-
lado sobre el conjunto datos de entrenamiento (training set). Es mayor que
uno en caso contrario. El MASE para datos estacionales se estima con el

siguiente ajuste:
e.
J

qj = 1 -
T—m Zt=ms1 Ve = Yeom | (15)

Adicionalmente, se comparan los errores para métodos utilizando en-
foques jerarquicos y no jerarquicos. A continuacion se presentan de mane-
ra simplificada los modelos no jerdrquicos (una sola serie) mas utilizados
(Hyndman, R. J., 2014) y (Montemayor, G., 2012):

e Media (mean)

Seguin este método, el prondstico es igual a la media de los datos histori-
cosy +...+y,y hes el periodo a pronosticar:

Yrenir = y= Q1+ +yr)/T (16)

¢ Ingenuo (naive)
En este caso, cada pronostico es igual al tltimo valor observado:

Yr4n = Y1 17)
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¢ Ingenuo estacional (seasonal naive)

De manera similar al método anterior, pero tiniendo presente que el
pronostico debe ser igual al ultimo valor observado correspondiente al
valor observado de la misma estacion del afio (v.g. el mismo mes o tri-
mestre o bimestre del afio previo).

h—1
Yr+h—km donde m = periodo estacional = [( — )j +1, (18)

Siendo |(w)] la parte entera de ().

¢ Camino aleatorio con derrape (random walk with drift)

Una variacidon de método ingenuo consiste en permitir que el prondstico
aumente o disminuya en el tiempo, con una cantidad de cambio llamada
drift igual al promedio de cambio observado en la en la serie histdrica. El
prondstico para el tiempo T + h esta dado por:

h yr—y
yr+ 7= B (yr —yr) = yr +h (=) (19)

* Suavizado exponencial y variaciones de holt y holt-winters

El prondstico es calculado usando un promedio ponderado a partir de pe-
sos o ponderaciones que decrecen exponencialmente de tal forma que las
ponderaciones menores estan asociadas con las observaciones iniciales:

Jrevir = ayr + al—a)yr—s + a(l —a)?ayr—z + -, (20)
donde 0<a<1
Una representacion alternativa es la siguiente:

Y4110 = ¢, ecuacion de pronostico (21)
¢, = ayr + (1 —a)¥fr_,, ecuacion de suavizado (22)

El modelo exponencial fue extendido para hacer un prondstico de datos con
tendencia lineal y es conocido como suavizado lineal de holt:

Ye+11t = Lt + hbe, ecuacion de prondstico (23)

te=ay;+ (1—a) (fe-1 + be-1), ecuacion de nivel (24)
be =B (e + ¢c-1) + (1 —Pb.—1, ecuacion de tendencia (25)
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Donde ¢, denota un estimado en el tiempo ¢y b, denota un estimado de la
tendencia de la serie en el tiempo ¢y a y f son pardmetros mayores o iguales
a 0 y menores o iguales a 1.

Una variacion de holt al método lineal anterior se permite que el nivel la
pendiente sea multiplicativa en vez de aditiva:

yt+h 't = ftb? (26)
te=ay,+ (1—a) (Be-1 beor)
7"
b, = ,8{, + (1 _ﬂ)bt—l
t—1

Asimismo, se han realizado variaciones, conocidas en inglés como damped
trend methods, para incluir un parametro @, mayor que 0 y menor a 1, para
que los prondsticos de corto plazo se hagan con tendencia pero los de largo
plazo sean constantes. Una variacion es de tipo aditiva:

Vern 1t = ftbt(ﬂwjz #t 9"
tr=ayi+ (1—a) (-1 + Ob,y) (27)

)
b, = B[ + (1 _ﬁ)gbt—l

t-1

Otra variacion del método es multiplicativa:

..t gh
Feon 1e = [tbt(0+02+ +8™)
te=ay,+ (1—a) (£e-1 b)) (28)
’ft @
bt:ﬁf +(1_ﬁ)bt—1

t—1

Otras variaciones, conocidas como de holt-winters para datos con estaciona-
lidad S, cuya constante correspondiente y varia es mayor que 0 y menor que
1, se presentan a continuacion:

holt-winters aditivo:
Vexnie = €¢ + hbe + St—m+h;;1
te=a(ye — Seemy + 1—a) (@e=1+ be-1) (29)

by =B (£y — ft-1) + (1 - ﬁ)bt—l
S = V(Yt — L1 — b)) + (1= ¥V)Seom
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holt-winters multiplicativo:

Vern 10 = (e + RDIS,_ i
Ve (30)

li=a + (I—a) @1+ b1)
t-m
by =B — Le-1) + A= PBbey
Yt
Ss=y ————+(1—-9y)S,._
t Y (e + b1 ( Y)St-m

Otra variacion importante de mencionar son los damped trend methods.
Para resumir, se indica el holt-winters multiplicativo damped trend por su
utilidad practica:

Vern 10 =L+ @+ @ + -+ 0" )b ) Sy_pninz,

{Jt =a S?it + (1 - a) (ft—l + th—l) (31)
by = B(£e—1 — £e-1 + (1= B)Bbe_4
D (S _
Si=vy (4. + Ob,_1) + (1 =7y)St-m

* Modelos de suavizado exponencial simple con errores (ETS)
En este modelo hay dos ecuaciones: una que describe la series (2.16) y
una de transiciéon (2.17) que captura los componentes no observados
(nivel, estacionalidad, tendencia). Note que se trata de una familia de
modelos: aditivos y multiplicativos.
Ve =41+ & (32)
by =41+ ag (33)

¢ ARIMA (p, d, ) donde:

p = orden de la parte autoregresiva;
d = grado de la primera diferencia incluida;
g = orden del promedio movil.

El modelo puede ser escrito de la siguiente forma:

yi=c+ Gy, +- 4+ (Zpyg_p + 0161+ + Oger_qg t e (34)

Donde y’ es la serie diferenciada, la cual puede haber sido diferenciada mas
de una vez. Un modelo ARIMA estacional se forma incluyendo la parte
estacional en ARIMA (p, ¢, d). Para simplificar: ARIMA (p, d, q) (P. D, O)m,
donde m es el numero de periodos.
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En muchos casos, los modelos no jerdrquicos arrojan prondsticos aceptables;
mas aun, métodos poco sofisticados como la media y los ingenuos pronosti-
can con menos error que los modelos mas sofisticados; por esta razon, los
analistas deben considerarlos como referencia para comparar los resultados
obtenidos con modelos matematicamente mas elaborados. La naturaleza de
la serie es un factor que debe tomarse en cuenta a la hora de utilizar un mé-
todo de prondstico, existen series que son el resultado de una agregacion;
en algunos casos, la agregacion se realiza con base en criterios ad hoc y, en
otros casos, se asume o considera un “logica natural”. El uso de enfoques
jerarquicos se justifica cuando se pronostican series agregadas o agrupa-
das. Tal enfoque deberia arrojar prondsticos mas exactos, pero como no hay
garantia de que esto ocurra, siempre se comparan sus resultados con los
resultados de enfoques no jerarquicos.

4. Pronostico del ingreso monetario por visitantes internacionales a
México

La perspectiva adoptada en este trabajo consiste en que el ingreso monetario
asociado con los visitantes internacionales a México debe ser tratado una
serie jerarquica, debido a que es una agregacion del ingreso derivado de
varias subcategorias y categorias de visitantes. En la figura 3 se presenta
de forma esquematizada la agrupacion de las distintas subcuentas.
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Visitantes
internacionales
IVITS
[ ]
| ]
Turistas Excursionistas
ITTS IES
[ [
| ] | ]
Turistas no Turistas Excursionistas Visitantes de
fronterizos fronterizos fronterisos cruceros
ITNES ITFS IEPS (no reportan
ingresos)
Via aérea Peatones Peatones
| ITNFAS | ITFPS IEPPS

Via terrestre

Automovilistas

Automovilistas

L ITNFTS L ITFAS L IEPAS

Fuente: elaboracion propia.

Figura 3
Agrupamiento jerarquico de los ingresos por visitantes
internacionales a México

Tal como sugiere la figura 3, la cuenta de ingresos de interés es el resulta-
do de agregar seis subcuentas diferentes en tres nodos que posteriormente
se convierten en dos y finalmente en uno, mismo que es el total de ingresos.
Este agrupamiento es logico y natural debido a la naturaleza misma de la
variedad de visitantes. Notese que un agrupamiento distinto complicaria
innecesariamente el analisis de las series. Por ejemplo, se podrian agrupar
los turistas por modalidad de ingreso al pais (via aérea o terrestre) y, conse-
cuentemente, se obtendrian dos nodos equivalentes que incluirian turistas
y excursionistas dentro de las mismas subcategorias; ciertamente, este arreglo
resultaria ilégico. En la figura 4, se presenta la evolucion del ingreso men-
sual para el periodo 1980-2015.
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Fuente: elaboracion propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016).

Figura 4
Ingresos totales por visitantes internacionales a México por categoria
viajeros internacionales, gasto y niumero de viaje

Es claro que el peso relativo del ingreso de los turistas es mucho mas
determinante que el peso relativo del ingreso de los excursionistas en la
trayectoria del ingreso total. En la figura 5, se observa que la subcategoria de
mayor peso en el ingreso de turistas es la formada por los turistas no fron-
terizos que entran al pais por via aérea. La importancia relativa de las otras
subcategorias es considerablemente menor. Es claro también que, salvo en
algunos anos de marcada variabilidad, la tendencia del ingreso de estas
subcategorias es horizontal.
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Fuente: elaboracién propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros
internacionales, gasto y nimero de viaje.

Figura 5
Ingresos por categoria de turistas.

La informacion indica que la evolucion del ingreso total esta determi-
nada por el ingreso de los turistas no fronterizos que entran por via aérea.
Esto es esperable debido a que estos turistas pasan mas tiempo en el pais y
por lo tanto consumen mas y, presumiblemente, mayor diversidad de bienes
y servicios. Por esta razdn, no es casual que México, como otros paises, se
concentre en atraer la mayor cantidad posible de turistas no fronterizos.

En la figura 6 se muestran cada uno de los componentes, aleatoriedad
(random), estacionalidad (seasonal), ciclicidad y secularidad (trend) de la se-
rie agregada del total de ingresos monetarios por visitantes internacionales
a México, considerando las subseries del total de ingresos por turistas y del
total de ingresos por excursionistas (nodo principal y nodos de primer nivel,
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respectivamente). Esta informacion ilustra el hecho de que la agregacion de las
categorias incorpora los componentes propios de las otras dos series, mismas
que, a su vez, son el resultado de agregar otras subcategorias.

Data

remainder

seasonal

12-

10+
trend

1500000«

1000000+

500000«

1980 1990 2000 2010

Fuente: elaboracion propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros
internacionales, gasto y niimero de viaje.

Figura 6
Componentes de la serie total agregada de ingresos monetarios
por visitantes (turistas y excursionistas)

Es evidente que los componentes de la serie total de ingresos son una
combinacion de los componentes de las series base, correspondientes a las
subcategorias primarias o fundamentales. Es indudable que la tendencia
secular de los ingresos totales es influida de forma determinante por la
tendencia secular de los ingresos de turistas, asi como los restantes compo-
nentes, como se muestra en la figura 7.
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Fuente: elaboracién propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros
internacionales, gasto y nimero de viaje.

Figura 7
Componentes de la serie total agregada de ingresos
monetarios por turistas

La influencia del ingreso de los excursionistas, misma que contrasta
con la del ingreso de turistas, es menos relevante debido a su menor peso
relativo, aunque estan presentes en la serie total. Como se muestra en la
figura 8.
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Fuente: elaboracion propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016).
Viajeros internacionales, gasto y numero de viaje.

Figura 8

Componentes de la serie total agregada de ingresos
monetarios por excursionistas

Notese que al realizar la agregacion de agregaciones de las series bases, au-
menta implicitamente el nivel de ruido en la serie agregada total. Por lo tanto, la
razon senal-ruido tiende a ser menor en esta serie que en las series primarias, lo
cual es un obstaculo relevante para identificar un modelo eficiente de prondstico.

4.1 Prondstico de ingresos por visitantes internacionales con métodos
jerdrquicos y no jerdrquicos

En la tabla 1 se presentan los resultados de la evaluaciéon los métodos de
prondstico no jerarquicos, considerando la estrategia de prueba A.
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Tabla 1
Resultados del prondstico de la estrategia de prueba A aplicando
métodos NO jerarquicos.

Panel 1: estrategia de prueba A
Desvicién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 12 Media , de
estandar N
variacion
ARIMA 046 | 062 | 057 | 070 | 070 | 093 | 067 0.16 0.24
Holt-winters 053 | 072 | 072 | o071 | o071 | o071 | 069 0.08 0.11
aditivo
Holt-winters adi- | 5 | g5 | 077 | 080 | 080 | 074 | 073 0.11 0.15
tivo amortiguado
Holt-winters 064 | 089 | 104 | 094 | 094 | 081 | o088 0.14 0.15
multiplicativo
Holt-winters
multiplicativo 063 | 089 | 106 | 098 | 098 | 09 | 0091 0.15 0.16
amortiguado
ETS 059 | 083 [ 107 | 1.03 | 103 | 101 0.93 0.19 0.20
Ingenuo 259 | 239 | 205 | 1.80 | 1.80 | 1.69 2.05 0.36 0.18
estacional
Ingenuo 408 | 338 | 430 | 482 | 48 | 585 | 454 0.84 0.18
gammo aleatorio| 1o | sss | st | 509 | 500 | 612 | a7 0.89 0.19
errape
Media 1452 | 1521 | 1429 | 1377 | 1377 | 13.08 | 14.11 0.73 0.05
Panel 2: diferencia entre ARIMA y otros prondsticos
Desvicién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 12 Media , de
estandar N
variacion
ARIMA 046 | 062 | 057 | 070 | 070 | 093 | 067 0.16 0.24
Hour-winrers 007 | -010 | 015 | -0.01 | -0.01 | 022 | -0.02 0.08 0.11
ADITIVO
Holt-winters adi- 1 50 1 090 | 2020 | -010 | -010 | 019 | -0.06 0.11 0.15
tivo amortiguado
Holt-winters 018 | -028 | -046 | 023 | -023 | 012 | -021 0.14 0.15
multiplicativo
Holt-winters
multiplicativo 017 | -027 | 049 | 027 | -027 | 003 | -0.24 0.15 0.16
amortiguado
ETS 013 | 021 | -050 | 033 | -033 | -0.07 | -0.26 0.19 0.20
Lrﬁe““o estacio-) 513 | 77 | 147 | 109 | 109 | -076 | -139 0.36 0.18
Ingenuo 362 | 276 | 373 | 412 | 412 | -492 | -3.88 0.84 0.18
Camino aleatorio | 571 | 91 | 303 | 439 | 439 | -519 | -400 0.89 0.19
derrape
Media 14.06 | -1459 | -13.72 |-13.07 | -13.07 | -12.15 |-13.44 0.73 0.05

Fuente: elaboracion propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros
internacionales, gasto y numero de viaje.
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El panel 1 indica de manera ordenada los métodos no jerarquicos segin la
estrategia A y el panel 2 presenta la diferencia entre el método mas eficiente y
los otros métodos. En la tabla 2 se presentan los resultados de la evaluacion los
métodos de pronostico no jerarquicos, considerando la estrategia de prueba B.

Tabla 2
Resultados del prondstico de la estrategia de prueba B aplicando
métodos NO jerarquicos

Panel 1: estrategia de prueba B
Desviacié Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 | 10 | 12 | Media |~ covadion de
estandar e,
variacion
Holt-winters aditivo | 053 | 091 | 014| 062 ] 0.62[1.08 | 065 033 0.50
Holt-wintersaditivo | 55 | 097 | 0.18| 0.62 | 062109 | 0.66 0.32 0.48
amortiguado
ARIMA 046 | 072 | 0.62] 073]| 073097 | 0.70 0.17 0.24
ETS 059 | 1.01 | 073] 058] 058095 | 0.74 0.19 0.26
Holt-winters
multiplicativo amor-| 0.63 | 1.08 | 090 | 056 | 056|085 | 076 0.21 0.28
tiguado
Holt-winters 064 | 1.09 | 091| 055 055 (085 | 0.77 0.22 0.29
multiplicativo
Ingenuo estacional 259 [ 217 | 1.35] 1.02 | 1.02 [1.44 1.60 0.64 0.40
Ingenuo 408 | 198 ] 1.68] 232 232]7.61 3.33 2.26 0.68
Camino aleatorio 417 | 191 | 175| 234 | 234 (756 | 335 2.24 0.67
derrape
Media 1452 | 15.72 | 12.15 ] 11.83 | 11.83 [15.74 | 13.63 191 0.14
Panel 2: diferencia entre Holt-Winters additive y otros pronosticos
Desviacién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 12 Media es . co de
estandar e,
variacion
Holt-winters aditivo | 053 | 091 | 014 ] 0.62] 062 [1.08 [ 065 0.33 0.50
Holt=winters aditivo | o 07 | 001 | -0.04| 000 0.00]|-002 | -0.01 0.32 0.48
amortiguado
ARIMA 007 | 019 | -048]-0.11 | -0.11 012 | -0.06 0.17 0.24
ETS -0.07 | -010 | -059] 003 0.03[0.02 | -0.09 0.19 0.26
Holt-winters
multiplicativo -0.11 | -0.16 | -0.76 | 0.06 | 0.06 [0.10 -0.11 0.21 0.28
amortiguado
Holt-winters 012 | -018 | -077| 007 | 007|000 | -0.12 0.22 0.29
multiplicativo
Ingenuo estacional | -2.06 | -1.26 | -1.21 | -0.41 | -0.41 [-0.59 | -0.95 0.64 0.40
Ingenuo 355 | -1.07 | -1.54] -1.70 | -1.70 [-6.17 | -2.68 2.26 0.68
Camino aleatorio | 564 | 100 | -1.61|-173 | 173 [0.05 | 270 2.24 0.67
derrape
Media -13.99 |-14.81 [-12.01 |-11.21 [-11.21 [-8.18 [-12.98 191 0.14

Fuente: elaboracién propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros internacionales,
gasto y nimero de viaje.
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En la tabla 3 se presentan los resultados de la evaluacion los métodos de
prondstico jerarquicos, considerando la estrategia de prueba A.

Tabla 3
Resultados del pronodstico de la estrategia de prueba A aplicando métodos
jerarquicos. Panel 1: estrategia de prueba A

Panel 1: estrategia de prueba A
Desicién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 12 Media , de
estandar L.,
variacion
Jye——
bajo arriba 051 | 067 | 0.60 | 0.61 | 056 | 0.65 | 0.60 0.06 0.10
arima
Comb-arima 049 | 064 | 054 | 063 | 081 | 0.85 | 0.66 0.14 0.22
Arriba abajo- 046 | 062 | 057 | 070 | 092 | 093 | 070 0.19 0.27
arima
Medio-arima 054 | 067 | 061 | 072 | 092 | 094 | 0.73 0.16 0.22
Arriba abajo-ets | 059 | 0.83 | 1.07 | 1.03 | 0.91 | 1.01 | 0.91 0.18 0.20
Medio-ets 115 | 127 | 1.04 | 092 [082 | 087 | 101 0.17 0.17
Comb-ets 122 | 125 [ 120 [ 111 [ o095 | 1.03 | 1.13 0.12 0.10
Abajo arriba-ets | 3.00 | 234 | 1.92 | 1.75 | 1.50 | 1.50 | 2.00 0.58 0.29
Abajoarriba- 1y o | aag 430 [ 480 | 616 | 585 | 477 1.07 0.22
camino aleatorio
Panel 2: diferencia entre BU-ARIMA y otros prondsticos
Desicién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 12 Media , de
estandar L.,
variacion
Jye———
bajo arriba 051 | 067 | 0.60 | 0.61 | 056 | 0.65 | 0.60 0.06 0.10
arima
Comb-arima 0.02 | 003 | 006 |-003 |-025|-020 [-0.06 0.14 0.22
Auriba abajo- 005 | 0.05 | 003 [-0.09 |-0.36 |-028 |-0.10 0.19 0.27
arima
Medio-arima 20.03 | 000 [-0.01 |-011 |-036 |-029 [-0.13 0.16 0.22
Arriba abajo-ets |-0.09 [-0.16 |-0.47 |-0.43 |[-0.35 [-0.35 |-0.31 0.18 0.20
Medio-ets 0.65 |-0.60 |-0.44 [-031 |-026 |-022 [-0.41 0.17 0.17
Comb-ets 071 [-058 [-0.60 |-050 |-0.39 |-0.38 |[-0.53 0.12 0.10
Abajo arriba-ets |-2.50 [-1.67 |-1.32 |-1.14 [-0.94 [-0.85 [-1.40 0.58 0.29
Abajoarriba- | 5o | 5 on | 370 | a2 |5.60 [520 |-a17 1.07 0.22
camino aleatorlo

Fuente: elaboracién propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros
internacionales, gasto y nimero de viaje.
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El panel 1 indica de manera ordenada los métodos jerdrquicos segun la
estrategia A y el panel 2 presenta la diferencia entre el método mas eficiente
y los otros métodos.

En la tabla 4 se presentan los resultados de la evaluacion los métodos de
prondstico jerarquicos, considerando la estrategia de prueba B.

Tabla 4
Resultados del pronostico de la estrategia de prueba B aplicando
métodos jerarquicos

Panel 1: estrategia B
Desvicién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 12 | Media [ de
estandar N
variacion
Abajo arriba- 051 | 081 | 049 064 | 026| 1.38| 0.68 0.39 0.57
arima
Arriba abajo-ets 0.59 | 1.01 | 0.73 | 0.58 | 0.24 | 0.95 0.68 0.28 0.41
Comb-arima 049 | 075 [ 062 071 | 051 106] 069 0.21 0.30
Arriba abajo- 046 | 072 | 062 073 | 0.64| 097 | 0.69 0.17 0.24
arima
Medio-arima 054 | 077 [ 059 073 | 034| 1.16] 0.69 0.28 0.40
Comb-ets 122 112 [ 1.02] 067 | 020] 090] o0.86 0.37 0.44
Medio-ets 115 ] 120 [ 1.07] 044 | 042| 090] o086 0.35 0.41
Abajo arriba-ets | 3.00 | 1.63 | 1.50 | 1.19 | 058 | 079 | 145 0.86 059
Abajoarriba- 1y 0o | 198 | 168 | 232 | 271 | 761 | 340 223 0.66
camino aleatorio
Panel 2: diferencia entre BU-ARIMA y otros pronosticos
Desvicién Coeficiente
Modelo 2 4 6 8 10 | 12 | Media ) de
estandar N
variacion
Abajo arriba- 051 | 0.81 | 049 | 064 | 026 | 1.38 | 0.68 0.39 0.57
arima
Arriba abajo-ets | -0.09 | -0.20 [-0.25] 0.05 | 0.03 | 043 [ 0.00 0.28 0.41
Comb-arima 002 | 007 [-013] -008 | -025 | 032 -0.01 021 0.30
Arriba abajo- 0.05 | 0.09 |-0.13 | -0.09 | -038 | 041 | -001 | 017 0.24
arima
Medio-arima 0.03 | 0.04 [-011]-010[-008] 022] -0.01 0.28 0.40
Comb-ets -0.71 | -031 [-054 ] -003 | 0.06 | 048] -0.18 0.37 0.44
Medio-ets -0.65 | 039 [-058 ] 020 [-015] 048] -0.18 0.35 0.41
Abajo arriba-ets | -250 | -0.82 | -1.01 | -055 | -032 | 059 | -0.77 0.86 059
Abajoarriba- | 557 197 | 119 | 168 | 245 | 623 | 272 | 223 0.66
camino aleatorio

Fuente: realizaciéon propia en R con datos de la balanza de pagos (Banco de México, 2016). Viajeros
internacionales, gasto y nimero de viaje.
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El panel 1 indica de manera ordenada los métodos jerdrquicos segun la
estrategia B y el panel 2 presenta la diferencia entre el método mas eficiente
y los otros métodos.

Las cuatro tablas permiten apreciar los siguientes resultados:

i) la eficiencia de los métodos por tipo de estrategia y

ii) el desempefio de cada método respecto al método mas eficiente por

estrategia.

Para la estrategia A, podemos observar en las tablas 3 y 4 que en los
métodos jerarquicos, el ARIMA resulta ser el mas eficiente desde la perspec-
tiva de la media, aunque ésta no es marginalmente muy superior a
cualesquiera de los métodos exponenciales. Mientras que los métodos no
jerarquicos mostrados en las tablas 1 y 2, muestran que el holt-winters ad-
ditive arroja una desviacion estdndar menor y coeficiente de variaciéon mas
pequefio aun mas que en los métodos jerarquicos. Para la estrategia B, su-
cede justamente lo contrario. Desde el punto de vista de la media, el mé-
todo ARIMA es marginalmente inferior pero arroja una desviacion estandar
menor.

Con base en los resultados obtenidos, se puede argumentar que la es-
trategia A es marginalmente superior a la estrategia B, dado que todos los
métodos mas eficientes arrojan un MASE inferior a 1 y que el método ARI-
MA de abajo hacia arriba (BU-ARIMA) resulta el mas eficiente independiente-
mente del tipo de estrategia; no obstante, este método tiene importantes
contendientes en la estrategia B. Por ejemplo, el TD-ETS y el COMB-ARIMA
arrojan medias similares, pero desviaciones estandar menores, que el
BU-ARIMA. Note ademds que éste es particularmente ineficiente para
el altimo bimestre.

5. Conclusiones

En principio, unenfoquejerarquico deberiaidentificar elmétodo de pronosti-
co mas eficiente para una serie jerarquica que un enfoque no jerarquico.
La evaluacion realizada comprueba este supuesto: el método BU-ARIMA
es el método mas eficiente para pronosticar los ingresos por visitantes a
México, independientemente de la estrategia de seleccion del conjunto de
prueba (training set). Desde el punto de vista de cualquier indicador (la me-
dia, la desviacion estandar o el coeficiente de variacion), dicho método es
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ciertamente superior o mas eficiente. Es importante indicar, no obstante,
que varios métodos (TD-ETS, COMB-ARIMA, TD-ARIMA y MO-ARIMA)
resultan mas eficientes que el BU-ARIMA cuando se utiliza la estrategia B.
En esta estrategia, el enfoque de arriba hacia abajo, independientemente del
método, es ineficiente para pronosticar el ltimo bimestre.
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