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Resumen

En las instituciones financieras, una deficiente gestion del riesgo de liquidez
puede ocasionar pérdidas financieras, ya sea por: intereses excesivos de créditos con
otras instituciones, venta de activos con precios inferiores al valor del mercado,
pérdida de oportunidades de negocios, pérdida de confianza con el depositante e
incluso hasta la quiebra de la entidad. Es por esta razén, que el monitoreo de la liquidez
se vuelve indispensable para el correcto funcionamiento de un banco, y se motiva al
desarrollo de nuevas metodologias para su cuantificacion. Si bien la gestion del riesgo
de liquidez depende de cada institucion bancaria y de su estructura en activos y
pasivos, esta investigacion se concentra en el analisis de la disminucion del pasivo
(depdsitos) y/o el incremento del activo (cartera) y su afectacion a los niveles de
liquidez.

Con este antecedente, para determinar la posicion futura de liquidez de la
institucion investigada, se analiza las necesidades de fondos (obtenidas con la
proyeccion de los depdsitos) y la fuente de recursos (proyeccion de la cartera de
créditos), permitiendo determinar superavits o déficits futuros de liquidez. En realidad
el planteamiento es un monitoreo de la liquidez con un vista hacia el futuro, facilitando
la toma de decisiones para mantener y controlar el nivel de liquidez requerido por la
institucion.

Para cumplir con el objetivo de prediccidn, se pone a prueba una metodologia
alternativa para la proyeccion de series temporales, la cual combina los resultados de
los modelos ARIMA y Redes Neuronales Artificiales. Con el modelo ARIMA se
estima la relacion lineal entre los rezagos propios de la serie, mientras que con las
Redes Neuronales Artificiales se estima el componente no lineal que la estimacion
ARIMA no pudo captar. Los resultados son comparados con los obtenidos por las dos
metodologias por separado. Se concluye que el modelo hibrido propuesto tiene mayor

exactitud al estimar ambas series temporales.
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Introduccion

Antecedentes

Dentro de los riesgos que un banco adquiere por la intermediacion financiera
es el riesgo de liquidez. Por liquidez, las entidades financieras deben disponer de
capital suficiente para hacer frente a las obligaciones asumidas con sus depositantes,
al cual se denomina Requerimiento minimo de capital. Este, en cierta parte surge
porque los bancos no pueden exigir a sus contrapartes (deudores) el pago inmediato
de sus créditos que por lo general son a medio y largo plazo.

La gestion del riesgo de liquidez de una institucion financiera es de suma
importancia para el correcto funcionamiento de la misma; incluso la Superintendencia
de Bancos del Ecuador, organismo de control, establece que las entidades bancarias
deberan establecer procedimientos idoneos que permitan una adecuada administracion
de liquidez. Como fruto de esto se han desarrollado una clase de medidas de gestion,
disefiadas para medir y agregar diversas posiciones con riesgo asumidas por una
institucion.

Si la gestion del riesgo de liquidez en un banco no es tratada correctamente, la
institucion tiene la obligacién de buscar otras fuentes de financiamiento que, entre
otras cosas, pueden significar costos excesivos por intereses de créditos con otras
instituciones, venta de activos con precios inferiores al valor del mercado, pérdida de
oportunidades de negocios y sobre todo pérdida de confianza con el depositante. El

resultado de cualquier accion es una pérdida financiera de la institucion.
Justificacion del tema

La mala gestion del riesgo de liquidez puede originar desconfianza en el
depositante, puede causar hasta una corrida de depositos y por ende una quiebra en la
institucion financiera. Cabe recordar el caso de Lehman Brothers en Estados Unidos y
su quiebra en septiembre de 2008, lo que dejé en claro la importancia de la liquidez en
el funcionamiento de los mercados financieros y del sistema bancario. EI cambio
repentino de las condiciones de mercado, llevd a que instituciones que aparentaban
una fuerte solidez financiera afrontaran problemas de solvencia e iliquidez. Los bancos
centrales tuvieron que salir en apoyo de estas instituciones para evitar un problema

sistémico aln mayor.
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Por lo mencionado anteriormente, la iliquidez es uno de los principales riesgos
que debe ser gestionado, lo que sumado a su gran impacto en la actividad de las
instituciones financieras motivan a la aplicacion de nuevas técnicas para su gestion. Es
por esta razon, que en la presente investigacion se pretende entregar evidencias
respecto a la potencia de las redes neuronales como herramienta para el pronostico de
series temporales, en este caso, los depositos y la cartera de créditos. Siendo asi, el
planteamiento consiste en comparar las proyecciones de las variables mencionadas
anteriormente bajo la aplicacion de diferentes metodologias, que en esta investigacion
corresponden a: la metodologia clésica de series de tiempo conocida como ARIMA,
las Redes Neuronales Artificiales, y; un modelo hibrido que consiste en la
combinacion de los resultados de las dos metodologias anteriores. La hipdtesis que se
plantea con esta comparacion, es que el modelo hibrido proporciona una mejor
estimacion de los depositos y de la cartera de crédito contra las dos metodologias por
separado. Para verificar esta afirmacion, se utilizaran criterios de seleccion de
modelos, que se basan en la comparacion de las magnitudes de los errores ocasionados
por las tres metodologias.

Cabe aclarar que el modelo hibrido ha sido desarrollado y utilizado
anteriormente por varios autores en diferentes aplicaciones, como por ejemplo Foix C.
y Weber R. en Prondstico del precio del cobre mediante Redes Neuronales (2007) o
por Sanchez P. en Modelado de cambios estructurales en series temporales no lineales
utilizando Redes Neuronales (2005). Sin embargo, estas aplicaciones no corresponden
en su mayoria a series financieras y se desconoce de aplicabilidad y resultados en el

pais, es por esta razén, que se plantea en esta investigacion su utilizacion.
Objetivos del estudio
Objetivo general

Proporcionar una herramienta para la gestion del riesgo de liquidez de una
institucion financiera basada en las estimaciones de las series de los depositos y de la
cartera de crédito, con el fin de determinar el nivel de reservas adecuadas que el banco

requiere constituir para cubrir el riesgo mencionado.
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Objetivos Especificos

e Estimar las series de los depdsitos y de la cartera de crédito utilizando un modelo
hibrido que combine los resultados de las metodologias ARIMA y Redes
Neuronales Artificiales.

e Utilizar un método clasico de anélisis de series temporales, en este caso la
metodologia ARIMA, para proporcionar estimaciones de las series mencionadas.

e Proporcionar estimaciones de series temporales mediante una técnica de
inteligencia artificial, siendo utilizada las Redes Neuronales Acrtificiales.

e Construir un modelo hibrido que combine los resultados de las metodologias
ARIMA y Redes Neuronales Artificiales para encontrar modelos de prediccion de
series temporales.

e Comparar la eficiencia de los modelos encontrados a través de estadisticos de
seleccion de modelos, para determinar qué modelo es el mejor al momento de

predecir el comportamiento de los depositos y de la cartera de crédito.
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Capitulo primero

Administracion del riesgo de liquidez

1.1 Introduccién

La crisis financiera internacional reciente puso de manifiesto que los niveles de
capital en el sistema financiero eran insuficientes, debido a que los sectores bancarios
de numerosos paises habian acumulado un apalancamiento excesivo dentro y fuera de
balance, lo que sumado a niveles insuficientes de liquidez ocasiond que los bancos no
sean capaces de absorber las perdidas sistematicas sufridas, con lo cual la crisis se vio
agravada por un proceso de des apalancamiento pro ciclico. En este punto de la crisis,
el mercado dejo de confiar en la solvencia y la liquidez de las entidades bancarias.
Estas deficiencias rapidamente se transmitieron al resto del sistema financiero y a la
economia real produciendo una reduccion de la liquidez y del crédito disponible.

En el pais, la crisis financiera del periodo de 1998-1999 que afect6 a las
entidades bancarias, evidencid la necesidad de implementar programas que permitan
fortalecer la supervisién de éstas (funcion ejercida por la Superintendencia de Bancos
y Seguros del Ecuador), ademas de la importancia en la aplicacion de normas sobre
regulacion bancaria aconsejadas principalmente por el Comité de Basilea.

Después de la crisis se comprobd que las instituciones financieras no cumplian
con los principios basicos de gestidn de riesgos financieros, por esta razon, la Junta
Bancaria con el apoyo de organismos multilaterales de crédito adoptaron la aplicacion
de las Normas de Basilea, que son una guia para armonizar politicas y procedimientos
que faciliten la coordinacion en el sistema de control eficaz de la banca, teniendo como
objetivo el asegurar que los entes financieros midan, vigilen y controlen
adecuadamente los riesgos financieros, como una garantia de solvencia y de confianza.

Uno de los lineamientos emprendidos para fortalecer el sistema financiero
ecuatoriano fue el de trabajar con las Normas de Basilea y el objetivo que se persigue
en la aplicacion de esta normativa, es el de poder atenuar las consecuencias de crisis

bancarias y sus efectos sobre el sistema financiero.
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1.2 Principios para la gestion y supervision del riesgo de liquidez propuestos
por el Comité de Basilea

El Comité de Basilea tiene su origen en la crisis financiera originada por el
cierre del Bankhaus Herstatt (Colonia, Alemania) en 1974. Como consecuencia del
cierre intempestivo de este banco, la liquidacion y compensacion de un numero
considerable de operaciones internacionales quedo sin realizarse, las mismas que casi
conducen al colapso del sistema de pagos norteamericano y del sistema financiero
internacional (Walker 2001).

El Comité de Basilea estuvo conformado en sus inicios por los gobernadores
de los Bancos Centrales del G10 y con el afan de restaurar la confianza y estabilidad
del sistema financiero internacional, expidieron un comunicado en septiembre de 1974
transmitiendo un mensaje de respaldo total a la liquidez del sistema de pagos
internacionales. Este Comité mantiene su sede en Basilea, Suiza, en las oficinas del
Banco de Pagos Internacionales; y se ha caracterizado por su informalidad legal y
procedimental.

Las medidas planteadas en Basilea Ill estan orientadas, entre otras cosas a
exigir mayor capital y de mejor calidad; demandar directamente a las entidades
bancarias mas capital a través de requerimientos mayores con respecto a algunos
riesgos y exposiciones, e indirectamente a través de un ratio de endeudamiento y de
colchones de capital para usar en situaciones de crisis; establecer requerimientos
minimos de liquidez a corto y largo plazo, con lo cual se obliga a una transformacion
de los pasivos y activos bancarios para conseguir un mejor encaje de los plazos de
vencimiento de unos a otros; y, fijar un ratio maximo de endeudamiento (Larrain
2015).

1.2.1 Pilares del acuerdo

Para lograr fortalecer la solvencia del sistema financiero, Basilea 11l se basa en
un marco que contempla tres Pilares (Basel Commitee on Banking Supervision 2011):

Definicidn mas estricta de Capital: Busca una mejora en la calidad del capital
para que la empresa posea una mejor capacidad de absorber pérdidas.

Gestion y Supervision del Riesgo: Se basa en un conjunto integral de
Principios para el buen gobierno, disefio, aplicacion y supervision de pruebas de

tension.

14



Disciplina del Mercado: Propone a los bancos ofrecer informacion clara,
completa y puntual sobre su exposicion al riesgo, su base de capital, sus estados
financieros, sus practicas remunerativas, etc., con el objetivo de promover una

disciplina de mercado mas eficaz.
1.2.2 Indicadores propuestos por el Comité de Basilea

El Comité de Basilea ha propuesto dos indicadores para reforzar la resistencia,

manejo y medicion de la liquidez de los bancos ante situaciones de stress.
Ratio de cobertura de liquidez

El ratio de cobertura de liquidez (RCL) tiene como objetivo tomar en
consideracién los activos disponibles plenamente liquidos y de alta calidad para hacer
frente a las salidas netas de efectivo que puedan producirse en escenarios de tension a
corto plazo (30 dias). Este escenario incluye situaciones como son: caida significativa
en la calidad crediticia de la institucion, pérdida parcial de depdsitos o de
financiamiento mayorista, restriccion en las lineas de financiamiento y restriccion en
lineas de crédito garantizadas (Basel Committe on Banking Supervision 2013).

RCL Stock de activos liquidos de alta calidad

~ Total de salida de activos liquidos durante dias

Para ser calificado como activo liquido de elevada calidad deben ser liquido en
un escenario de stress y ser facilmente convertido en dinero con poca o nula pérdida
de valor. Las caracteristicas que los activos deben cumplir para ser catalogado como
de alta calidad son las siguientes:
e Bajo riesgo de crédito y mercado.
e Su valuacién debe ser sencilla y precisa.
e Debe tener una baja correlacion con activos riesgosos.
e Debe tener mercado reconocido

Los activos liquidos de la mas alta calidad incluyen: efectivo, reservas del
Banco Central que pueden ser utilizadas en momentos de estrés, titulos
gubernamentales (o garantizados por los gobiernos), titulos de los bancos centrales,
obligaciones del FMI, el BIS y bancos de desarrollo multilateral (como el BID). Por
otro lado, estén los activos liquidos que solamente pueden representar el 40% del total
del stock y a los que se aplicara un recorte de valoracion minimo del 15%.
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Este conjunto de activos liquidos estdn formados por valores emitidos o
garantizados por gobiernos, sector publico con ponderacion de riesgo del 20%, y bonos
corporativos y garantizados que satisfagan una serie de condiciones. De ninguna
manera pueden haber sido emitidos por una institucion financiera ni por ninguna de
sus entidades afiliadas (en el caso de los bonos corporativos).

Los titulos deben tener minimo una calificacion de AA- por parte de una
agencia de calificacion del riesgo de crédito reconocida y deben ser negociados en
mercados efectivos de gran tamafio, profundos y con un reducido nivel de
concentracion.

La salida de activos liquidos se define como las salidas acumuladas esperadas

menos los ingresos esperados acumulados considerados en el periodo de stress.
Ratio de fondeo neto estable

Este ratio mide el volumen de fuentes de obtencidn de fondos estables a largo
plazo en relacion con los perfiles de liquidez de los activos de la entidad, a lo que
habria que afiadir las contingencias de financiacion provenientes de compromisos
fuera de balance, establece un monto minimo de fondeo estable (bajo estrés) en base
de las caracteristicas de liquidez de los activos (y otras actividades) con un horizonte
temporal de un afio (Basel Committe on Banking Supervision 2014).

El Ratio de Fondeo Neto Estable busca asegurar que los bancos financien
activos a largo plazo con cierta participacion de pasivos estables, mitigando asi la
dependencia excesiva del fondeo institucional durante épocas tranquilas.

Monto de fondeo estable disponible

Ratio de Fondeo Neto Estable = -
atio de Fondeo Neto Lstable Monto de fondeo requerido

El numerador del ratio esta explicado por la cantidad de financiacién que puede
considerarse estable con un horizonte de un afio: se calcula aplicando determinados
porcentajes a las diversas fuentes, tales como el capital (100%), o los depdsitos a
menos de un afio (85% o 70%, segun su estabilidad esperada). Para el denominador se
hace un calculo similar con todos los activos, dentro y fuera de balance, aunque en este
caso los factores de conversion son mas bien los objetivos de financiacion estable que

desearia el regulador para cada clase de activos a fin de afrontar escenarios de tension.
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1.3 Normativa ecuatoriana para la gestion del riesgo de liquidez

El boom petrolero que se presento a finales de la década de los 70 origind un
crecimiento economico y un desarrollo bancario importante en estos afios. Sin
embargo, la grave crisis que afrontd el pais en los afios ochenta, reveld la fragilidad
del sistema bancario y de la economia en general, por lo que fue necesario plantear un
reordenamiento al sistema financiero.

La reforma al sistema financiero empez6 en 1989 y concluyé con la
promulgacion de Ley General de Instituciones del Sistema Financiero el 12 mayo de
1994. Esta reforma cambid las précticas de supervision interventora por principios de
supervision prudencial y de autorregulacion conforme a las recomendaciones emitidas

por el Primer Acuerdo de Capital emitido por el Comité de Basilea (Sarango 2013).
1.3.1 Gestion y control integral del riesgo

De acuerdo a las recomendaciones de Basilea No JB-2004-631 del 22 de enero
del 2004, la Junta Bancaria emitioé la norma relacionada con la gestion integral y
control de riesgos, en la cual se expone administrar los riesgos en los cuales pueden
incurren las instituciones financieras conforme su objeto social a traves de un proceso
formal que permita su identificacion, medicion, control y monitoreo; ademas, deben
establecer esquemas eficientes y efectivos.

La administracion integral de riesgos es parte de la estrategia institucional y del

proceso de toma de decisiones.
1.3.2 Liquidez estructural

La relacion entre los activos mas liquidos y los pasivos de exigibilidad en el
corto plazo se denomina indice Estructural de liquidez que estara reflejado en dos
niveles que se denominan de primera linea y de segunda linea (Superintendencia de
Bancos y Seguros 2014).

Se denomina activos liquidos de primera linea al activo compuesto por los
titulos representativos de deuda soberana (emitidos en moneda extranjera), con una
calificacion global para uso internacional, con grado de inversién igual o superior a
AA.

Se denomina activos liquidos de segunda aquellos que tiene incluidos los titulos

representativos de la titularizacion de la cartera hipotecaria de vivienda propia
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emitidos por entidades del exterior, con una calificacion AAA, otorgada por las
calificadoras de riesgos. Para el caso de emisiones efectuadas por las instituciones del
sistema financiero ecuatoriano, deberan contar con similar calificacion que sea
otorgada por las firmas calificadoras de riesgo autorizadas por la Superintendencia de
Bancos y Seguros.

El indice estructural de liquidez de primera linea debera ser siempre mayor a
dos (2) veces la volatilidad promedio ponderada de las principales fuentes de fondeo
de cada institucion; vy, el indice estructural de liquidez de segunda linea debera ser
siempre mayor a dos punto cinco (2.5) veces la volatilidad promedio ponderada de las
principales fuentes de fondeo de cada institucion.

Adicionalmente, los activos liquidos de segunda linea no podran ser menores
del 50% de los cien (100) mayores depositantes que mantenga la institucion con plazos
hasta de noventa (90) dias, de tal manera que el indice estructural de liquidez minimo
que deberd mantener la institucion seré el valor mayor de la relacion entre los activos
liquidos requeridos para cubrir la volatilidad de dos punto cinco (2.5) veces o el monto
necesario para cubrir el 50% de sus mayores captaciones con plazos hasta de noventa
(90) dias, sobre sus pasivos exigibles de corto plazo.

El calculo del requerimiento de liquidez dado por el 50% de los cien (100)
mayores depositantes que mantenga la institucion con plazos hasta de noventa (90)
dias, es susceptible de ser ajustado por parte de las instituciones financieras si asi lo
requieren, a cuyo efecto desarrollaran sus propias metodologias para determinar los
niveles de concentracion de sus depositantes, considerando aspectos como el tamafio
y el nimero de clientes particulares con los que cuentan.

Entre las metodologias a ser adoptadas se pueden citar como ejemplos los
siguientes: indices de Herfindal Hirchman; indice de Entropia de Theil; o, el indice de
Hanna y Kay.!

Las metodologias deben estar sustentadas en estudios que permitan evidenciar
su validez y aplicabilidad, asi como contar con sustentos estadisticos y matematicos
suficientes que demuestren la confiabilidad de los resultados obtenidos.

Aquellas instituciones que opten por desarrollar su propia metodologia de
medicion de los niveles de concentracion, deben contar con un esquema eficiente y

efectivo para administrar el riesgo de liquidez; tener estrategias, politicas, procesos y

! Los indicadores mencionados miden la concentracion y en este caso, son indices propuestos por la
Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador para medir la concentracion de los depdsitos.
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procedimientos de administracion integral de riesgos, asi como un seguimiento de la
correcta ejecucion de los mismos.

En forma previa a la aplicacion de las metodologias propuestas, las entidades
controladas deberan remitirlas a la Superintendencia de Bancos y Seguros para su
correspondiente evaluacion

El requerimiento de liquidez no podra exceder del 100% de la volatilidad de
sus fuentes de fondeo. Para el calculo de la volatilidad para la liquidez estructural se
utilizaran las variaciones porcentuales de los saldos de los ultimos noventa (90) dias,
con un intervalo de treinta (30) dias, para cada una de las fuentes de fondeo. A las
variaciones calculadas segun el método anterior, se aplicard el logaritmo natural;

posteriormente se obtendra la desviacion estandar de la serie.
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Capitulo segundo

Series de tiempo

2.1 Introduccién

En el afio 1970, la metodologia propuesta por George Box y Gwilym Jenkins,
dos ingenieros con formacién estadistica, sistematiza modelos modernos para el
analisis de series temporales univariantes, en la que plantean dependencia entre los
datos observados y por tanto la modelacién de ésta en funcién de los valores anteriores
de la propia serie. Estos modelos se conocen con el nombre genérico de ARIMA
(Autoregresive Integrated Moving Average), los cuales se derivan de sus tres
componentes Autoregresivo (AR), Integrado (1) de Medias Mdviles (MA). Modelar
una serie temporal supone identificar un modelo ARIMA adecuado que se ajuste a la
serie objeto de estudio, debe contener los minimos elementos necesarios para describir
el fenébmeno y ser (til para realizar previsiones (Boada y Castillo 2004). El siguiente
desarrollo esta basado en los textos de Box y Jenkins (Time Series Analysis:

Forescasting and Control 1970) y Morettin y Toloi (Analise de séries temporais 2004)
2.2 Modelos ARIMA

Si w, = A%y, es estacionario?, se puede representar a w, por un modelo

ARMA(p,q), 0 sea,
¢(B)w, = 0(B)e;

Si w, es una diferencia® de y,, entonces vy, es una integral de w,, de aqui se
dice que y; sigue un modelo Autoregresivo Integrado de Medias Mdviles, es decir, un
modelo ARIMA

¢(B)AZ, = 6(B)e,
de orden (p,d,q) y se denota como ARIMA(p,d,q), si p y q son de orden de ¢(B) y
6(B) respectivamente.

Por tal razén la d-ésima diferencia de la serie y, puede ser representada por un

modelo ARMA, estacionario e invertible. Los casos mas usuales, d =1 0 d =2

corresponden a 2 casos interesantes y comunes de no estacionariedad.

2 Proceso aleatorio en el cual la distribucion de probabilidad se mantiene constante a lo largo del tiempo.
3w, = A%, donde A es el operador diferencia.
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1) Series no estacionarias en media: oscilan alrededor de una media durante algin
tiempo y después saltan para otro nivel temporario. Para tornarlas estacionarias es
suficiente tomar una diferencia, este es el caso atipico de series econdémicas.

2) Series no estacionarias en inclinacion: oscilan en una direccién por algin tiempo
y después mudan para otra direccién temporaria. Para tomarlas estacionarias es
necesario tomar una segunda diferencia.

El modelo ARIMA(p,d,q) es un caso especial de un proceso integrado. En
general, se dice que y, es integrado de orden d si A%y, es estacionario, y se denota
como y; ~ I(d). Sid = 0, y; es estacionaria.

Algunos casos particulares del modelo son:

1) ARIMA(p,0,0) = AR(p)

ARIMA(0,0,g) = MA(q)
ARIMA(p,0,0) = ARMA(p,q)
2) ARIMA(0,1,1): Ay, = (1 — 6B)¢;
3) ARIMA(1,1,1): (1 — ¢B)Ay, = (1 — OB)¢;

2.2.1 Formas de un modelo ARIMA

Un modelo ARIMA expresado por la forma ¢(B)A%y, = 6(B)s, puede ser
representado en:
1) Funcién de los valores previos de y, y del valor actual y previos de &; (ecuacién
en diferencias)
2) En términos del valor actual y rezagos de &;; Y,

3) En términos de valores previos de y; y del valor actual de ;.
Forma de ecuacion en diferencias

Esta es la forma usual del modelo, Gtil para calcular proyecciones

Ve = Q1Vi-1+ Q2Yi—2 + -+ OpraVi-p-a T & — 0161 — - — 04&4
donde

1= @B — ;B — = ¢ qBP* = 9(B) = ¢(B)y, =0(B)e
Forma de choques aleatorios (medias moviles infinitas)

Vi = & + Wigoq + Vo + - =¥Y(B)e (1)

de esta ecuacion se obtiene
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@(B)y: = @(B)¥Y(B)s;
Como @(B)y; = 8(B)e;
= 6(B) =e(B)¥Y(B) (2)

de aqui, los pesos o coeficientes ¥; de (1) pueden ser obtenidos por (2) identificando
los coeficientes de B, B?,... etc.
1-6,B——0,BT=(1—@B——@paBP*H(1 +¥,B +¥,B? + )
Ejemplo
Consideremos el proceso ARIMA(0,1,1). Este proceso es llamado también
modelo integrado de medias moéviles IMA(Z,1).
Ay: = 6(B)e;
Ve = Ve-1 =& —0&4
(1-B)y:=(1—-6B)e
conlocual, p(B) =1—B,0(B) =1—6B.
La expresion (2) queda expresada como
(1-B)(1+¥,B+¥,B2+.-)=1-06B
es decir,
1+¥,B+¥Y,B>+-)—(B+W¥,B*+W¥,B3+--)=1-06B
Se obtiene que:
Y,=1-06 paraj = 1,2,3, ...
De modo que:
ye=¢&+(1—0)e 1+ (1 —0)e o+

yve=¢&+(1 _H)th—j
=

Forma invertida (autorregresivos infinito)

Si el modelo es autorregresivo infinito, entonces

n(B)y: = &
con

n(B)=1- Z n;B’
j=1

Anteriormente se obtuvo que
¢(B)y: = 0(B)e,
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= 60(B)m(B)y:
= ¢(B) = 6(B)n(B)
por lo tanto, los coeficientes m; pueden ser obtenidos conociendo los operadores ¢ (B)
y 0(B).
Por ejemplo considérese el modelo ARIMA(1,1,1)
¢(B)AYy, = 6(B)e,
(1-¢B)(1-B)y: = (1—-6B)¢,
= @(B)=1—¢B — B + ¢pB>
=1-(1+¢)B + ¢pB*?
=>6(B)=1-6B
de modo que obtenemos
1— (14 ¢)B+¢B*=(1—-6B)(1—mB—m,B?—-)
=1-(m, +0)B — (n, — On,)B? — (n3 — Om,)B> — ---
identificando los coeficientes de las potencias de B, es facil encontrar que:
T =¢+(1-6)
m, = (0 -¢)(1-0)
;i =(0—¢)(1—6)§/72 j=3
= se asume que W, = (1 — B)% y, es estacionario e invertible y los parametros del

modelo son conocidos.
2.2.2 Proyeccion con modelos ARIMA

En este apartado, el interés es proyectar valores y;.,, con h = 1 suponiendo
que se disponen las observaciones y;, y;_1,¥¢—, ... La proyeccion de origen t y

horizonte h seréd denotado por y;(h)
Formas bésicas

Se puede expresar una proyeccion de y,(h) = E[Yiin/Ye Vi-1, -+ 1, utilizando
las diferentes formas de un modelo ARIMA descritas anteriormente:
Proyeccion utilizando una ecuacion de diferencias
Tomando la esperanza condicional de
Yern = P1Ve+n-1+ 0+ OpraVerh—p-a — 01&+n-1 = 026c4n—2 — = — Og€t1n—q
t Etn

se obtiene que

23



Elyesn/ye Ye-1,1 = F:(h)
= 01E[Yern-1/Yo Ye-1, 1+ + Pp+d E[yt+h—p—d/ytryt—1r ]
+Elacsn/ye Ve-1, 1 = O1lasn—1/Ye 1,1 — -
- Qq[at+h—q/ytryt—1r"']
parah > 1.

Se utiliza los siguientes hechos y notaciones:

Elyeen/Ye: Ye-1, 1 =Fe(k) k>0

Elyesn/Ve V-1, 1 = YVerx k<0

Elecsn/ye Ye-1,1 =10 k>0

Elecsn/Vo Vi1 ] = €4 k<0

Observaciones

1. Note que las medias moviles desaparecen para h > q.

2. Para calcular y,(h) necesitamos de y;(h — 1), y,(h — 2), ... que son estimados o
calculados recursivamente.

3. Existen una cierta aproximacién cuando utilizamos este procedimiento ya que en
la préctica solo conocemos un numero finito de datos pasados. Por tanto, en la
realidad, se utiliza como proyeccion E(yiin/Ye -+, y1) que es diferente de la
proyeccion optima E[Yiin/Ve Vi1, ]. Sin embargo las 2 formulas obtienen
resultados semejantes para valores grandes de t.

4. Las proyecciones para un AR(p) son exactas, una vez que puede ser denotado para

ese modelo que:

Yt+h y
E[ . »J’t—1»"‘] = E[ ""J’t+1—p]
Yt

t+h
Ve
Por ejemplo, para un modelo ARIMA(3,1,1) de una serie temporal y,, ... y,
(1-¢:B— ¢sz - ¢3B3)(1 —B)y: = (1 -6B)¢,
(1-¢,B - ¢232 - ¢3B3)(1 — B)yeyn = (1 = 6B)éepyp
es decir,

(1= ¢1B — ¢2B* = $3B> — B+ ¢1B* + $,B> + ¢p3B")yrp = (1 = OB)eryp
(1— A+ ¢1)B+ (p1— $2)B* + (P2 — $3)B> + p3B)yryn = (1 — 0B)epyp
Verh = (L + d)Vern-1 — (@1 — d2)Yern—2 — (P2 — $3)Ve4n-3 — P3Vetn-a

+ €ron — 0&1n—1
Asi que:
Je(D) = A+ d)ye — (P1 — d2)ye—1 — (P2 — P3)Yt—2 — P3Yt—3 — &,
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J:(2) = (1 + ¢)F:(1) — (1 — $2)y: — (P2 — P3)Ve—1 — P13V
§:(3) = (1 + ¢1)7:(2) — (1 — $2)F: (1) — (2 — P3)Y: — P3Yi—1
Je(4) = (1 + ¢)7:(3) — (1 — $2)7:(2) — (2 — P3)F:(1) — P3y:
yt(h) =1+ ¢1)37t(h -1 - (¢1 - ¢2)37t(h -2)- (¢2 - ¢3)37t(h —-3)
— ¢35y (h—4)
Utilizando la forma de choques aleatorios se tiene
Je(h) = Wi E(epn-1) + W2E(ern—2) + -+ W1 E(ersn) + WhE () + -
+ Elegqn]
Por ejemplo, la expresion de un modelo MA(1) que incluye una media 6, es
ye =6+ (1-6B)e;
de modo que:
J:(1) = 0y — O¢;
Je(2) =06y y
y:(h) = 6, para h = 2
es decir, a partir de h = 2 la proyeccion coincide con la media de la serie. En caso de
un MA(q), la proyeccion coinciden con la media para h > q.

Proyeccion utilizando la forma invertida

(o]

YVe+n = Z TjYt+h—j + Et+n
Jj=1

Tomando las esperanzas se obtiene

o)

Je(h) = Z T E [yt+h—j/yt' Vt—1 ] + E(&t4n)

j=1
Considerando el mismo ejemplo, en el caso de un MA(1) se tendra que y; =

(1 — 6B)¢; puede ser escrito en términos de &, como

e = (1= 0B) 'y, = ) 0By,
i=0

de modo que

Ve =& — 0y 1 — 0%y, — -
Se obtiene que la proyeccion de y;., en el instante t, esta dada por
y.(h) = —0y,(h — 1) — 82y,(h — 2) — --- es decir,

5w = ) ~0'5(h=))  h>0
j=1
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2.2.3 Funcion de proyeccion

De acuerdo a lo visto anteriormente, una ecuacion de proyeccion considerada

como una funcidn de h, con origen t fijo, satisface la ecuacion de diferencia
p+d

5= g 7h=1  h>q o
i=1

p(B)y (h) = (1-B)0B)J () =0 h>gq
con ¢(B) operado sobre h,
Se demuestra que para h > q —p —d, la funcién y.(h) consistira en una
mezcla de polinomios, exponenciales y sinusoidales amortecidas con su forma exacta
determinada por las raices G; * del operador ¢(B) = 0

Una solucion general tendréa la forma:

7o) = CO AW + GO0 + -+ Chrafpra(®) h>q—p—d
donde f;(h), h=1,-,p+d son funciones de h y Cl(t),--~,CI§?d son coeficientes
adaptativos (dependen del origen de la proyeccion y son determinados por ¥,(1),
Je(2),-, 9 (p + d))

Por ejemplo, para un modelo ARIMA(0,1,1) con media 6,
(1-B)y: =6y +¢& —0&_4

Entonces,
Yesn = 00 + Vern—1 + E4on — 0&t4n-1
siendo asi,
J:(1) =6y +y: — Oe,
:(2) =0y +5.(1) =26y + y, — O¢;
y en general,

W) =31+ -6, h=1 (1)
Ve(h) =y +h0y,—0e; h=>1

De (1) se puede observar que la funcién de proyeccion es una recta con
inclinacion 8, y un intercepto 7, (1).

En el caso de un proceso ARIMA(0,1,1) sin 6,

(1-B)y; =¢& —0¢&_4
Ye+h = Yewn-1+ & — O€pyn_q
asi
J:(1) =y, — Og,
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7:(2) =5.(1) =y, — 0¢,
y en general,
yr(h) =3 (h—1) h=1
oy, (h)=y.—0e h=1
Se observa que la funcién de proyeccion, para t fijo, es una recta paralela al eje
de las abcisas, es decir, las proyecciones son constantes para cualquier valor de h.
En cambio para un modelo ARIMA(0,2,2) sin 6,
¢ (B)A%y, = 6(B)e;
(1-B)?y; = (1—-6,B — 6,B)¢,
(1-2B+B?y,=(1—6,B—0,B%)¢,
= Yern = 2Vt4n-1 — Vevh—2 T E4n — 01&t4n-1 — O2€4n—2
Es decir,
ye(h) =2y, (h—1) = J,(h—2) h>2
La ecuacion de proyeccidn satisface
(1-B%5.(h)=0

2.3 Componentes ARCH y GARCH de una serie temporal

En este apartado se desarrolla los métodos mas conocidos para la modelacion
de la varianza de una serie temporal ya que anteriormente se desarroll6 la metodologia
para la estimacion de la media. Siendo asi, es importante mencionar que la teoria
expuesta se basa en los libros de Box, Jenkins y Reinsel (Time Series Analysis:
Forescasting and Control 1994); y, Morretin y Toloi (Andlise de séries temporais
2004).

2.3.1 Modelos ARCH

Los modelos ARCH son modelos autorregresivos en los cuales la varianza no
es constante, es decir, con heteroscedasticidad. La idea basica es que el retorno X; no
es correlacionado serialmente, pero la volatilidad depende de los retornos pasados por
medio de una funcion cuadrética.

Definicion. Un modelo ARCH(r) esta definido por

Xe = \/h_tgt

ht == ao + a]_Xt-z_l + -+ (Zrth_r
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Donde &, es una secuencia de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas con media cero y varianza uno, a, > 0, a; = 0,1 > 0.

En la practica, usualmente se supone que e;,~N(0,1) 0 &,~t,, (t de Student con
v grados de libertad).

Los coeficientes «; deben satisfacer ciertas condiciones, dependiendo del tipo
de supuesto que se coloca sobre el proceso X;.

Para investigar algunas propiedades de algunos modelos ARCH, consideramos

el caso especial r = 1, 0 sea, tenemos el modelo

X = \/h_tgt
hy = ay + a, X2
conayg>0ya; =0.
Calculando la media, la varianza y la covarianza incondicional de la serie:
1. E(Xy) = E{E(X¢|F¢-1)} =0
2. Var(Xy) = E(X?) = E{E(X}|Fe-1)} = E(ag + a1 X{4) = ag + a1 X7,
Si el proceso {X.} es estacionario de segundo orden, entonces, para todo t,
E(X?) = E(XZ,) = Var(X?), donde
Oo
1—a;
Como laVar(X;) > 0, se deberia tener que 0 < a; < 1.
3. Cov(Xppp, Xe) = EXppicXe) k= 1,
= E[EX 41 Xe|Ferr-1)] = E[XE Xeqre| Fran—1)]
= E[XtE(\/mgwkl:FHk—l)] =0

De esa forma,

Var(X,) =

indicando que X, es una secuencia de variables aleatorias no correlacionadas (ruido

blanco) con media cero y varianza dada por la expresion Var(X;) = ay/1 — a,
Identificacidn

Un primer paso para la construccion de un modelo ARCH es intentar ajustar un
modelo ARIMA a la serie X;, para eliminar la correlacion serial de la serie, si existe.
Si este fuera el caso, tenemos que

¢(B)X: = 6y + 6(B)ay
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donde que a,~ARCH(r). En adelante, cuando se refiere a X;, se esta suponiendo que
la serie no es correlacionada.
Para verificar si los residuos presentan heteroscedasticidad condicional, se
utiliza dos pruebas, examinando la serie X?.
a) Test de Box-Pierce-Ljung para X?2.
b) Test de multiplicadores de Lagrange (ML) de Engle. El procedimiento consiste en
contrastar la hipotesis Hy: a; = 0, paratodo i = 1, ..., en la regresion
X2 =ag+a XPq+ -+ a, X2, +u,
parat =r+1,..,N. El resultado es
NR?~x*(r)
donde R? es el coeficiente de correlacion multiple al cuadrado de la regresion. Una
prueba asintéticamente equivalente, que puede tener mejores propiedades para
muestras pequefias, se lleva a cabo mediante la expresion
SQRo — SOR,

F = ~F(r,N—-2r—1)

- r
SQR,
N—2r—1
donde SQR, = YN, . 1(X? — X)? y SQR, = ¥N_,.., 1iZ, con X la media muestral
de X? y 1, los residuos de la regresion. Si el valor de F es significativo, existe

heteroscedasticidad condicional en la serie.

Si se comprueba que existe heteroscedasticidad condicional en la serie, el valor
actual del cuadrado del retorno depende de los cuadrados de los retornos pasados,
comportamiento similar de un modelo autorregresivo. Se deduce que la funcién de
autocorrelacion parcial de X? puede ser usada para sugerir el orden r del modelo

ARCH(r).
Estimacion

Los estimadores de los parametros del modelo son obtenidos por el método de
méaxima verosimilitud condicional. Si se supone normalidad de &, la funcion de
verosimilitud condicional esta dada por

L(a|xy,xq, .., xy) =

fONIFn-1)f en—1|Fn-2) = frpa |F)f (X, o, x| @)

Para N grande, el Gltimo término del producto del lado derecho puede ser

despreciado. En caso particular del modelo ARCH(1), tenemos
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L(ao, a1|x) = foylxn-1)f Gen—1lxn—2) - f (x2|x1)
donde (x;|x;—1)~N (0, h;). Resolviendo

0, “1 | | 0 14t-1 p 2 o L ?_1

t=2
La maximizacion de la expresion anterior puede ser realizada a través de
algoritmos de optimizacion numérica, tales como el Newton-Raphson, Gauss-Newton,
etc.

En algunas aplicaciones es mas apropiado asumir que los &, siguen una

ty

distribucion t-Student estandarizada, es decir, &; = NoTE=)

con t,~ t-Student con v

grados de libertad. Por lo tanto,

r((v+1)/2) 1 <1+ £2 >—(v+1)/2
[/ - Duyh \ V-2

conT(a) = foooya‘le‘y dy.

f(eclv) =

Considerando nuevamente el caso particular de un modelo ARCH(1), se
construye una funcion de verosimilitud condicional sustituyendo las expresiones

encontradas

_(w+1)

N
7T T@HD/) 1 xF \2
N N = )

Los estimadores de maxima verosimilitud de ay, @, y v son obtenidos

maximizando la funcion anterior, es decir,

2 %) ZN:[”“z <1+ X >l
Ay, a1, V|x;) = — n —_—
0 FI Li| 2 he(v —2)

—%ln(ht — (N = D)In(T((v + 1)/2)

—InT(v/2) — 0,5In((v — 2)m)
Verificacion

Para un modelo ARCHY(r), las observaciones estandarizadas (residuos del
modelo)
. X,

T et
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son variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas con distribucion
normal estandar o t-Student. Para verificar la adecuacion del modelo se debe calcular
el estadistico Q de Ljung-Box para la secuencia X,. Ademas, el calculo de los
coeficientes de asimetria y curtosis pueden ser utilizados para validar si siguen una

distribucién normal.
Prediccion

Las proyecciones para las volatilidades utilizando un modelo ARCH(r), dado
por
X = \/Eet,
he =ay+a, X2+ + a,. X2,
son obtenidas recursivamente. Asi,
he(1) = ap + 0, X? + ap X2 q + -+ a, X2,
es la proyeccion de h;,, con origen en el instante t. Las [ proyecciones con origen en

t, estan dadas por
T
R = ao+ ) ah (L=
i=1
donde A (I —i) = X2,,_;Sil—i<0
2.3.2 Modelos GARCH

Una generalizacién de los modelos ARCH son los llamados modelos GARCH (ARCH
generalizados). Se vio que un modelo ARMA puede ser mas parsimonioso, en el
sentido de presentar menos parametros que los modelos AR y MA puros. Del mismo
modo, un modelo GARCH puede ser usado para describir las volatilidades con menos
parametros que un modelo ARCH.

Definicion. Un modelo GARCH(r, s) esta definido por

Xe = \/h_tgt

T S
hy = ag + Z a X+ Zﬁjht—j
i=1 =

donde &; son independientes, idénticamente distribuidos con media cero y varianza

uno, g >0, a; = 0,8, = 0,%7_,(a; + B;) <1,q =max(r,s).
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En el caso de un modelo ARCH, usualmente se supone que los &; son normales
y siguen una distribucion t de Student.

Se denota por v, = X? — h,, de modo que, sustituyendo se obtiene

q s
Xt =ay+ Z(“i"‘ﬁi)xtz—i + v — Zﬁjvt—j
i=1 =1

en otras palabras, tenemos un modelo ARMA(q, s) para X2, pero v, en general no es
un proceso i.i.d. En la realidad, v; es una martingala porque
E(v,) = E(X? — hy)
= E(heef — hy)
= E(h)E(ef) — E(hy) =0,V
Y,
EWe|Feo1) = E[(XZ — he)|Fp_q]
= E(X?|Ft-1) — E(he|Fr-1)
=h;—h,=0,Vt
Se deduce que
24
1+ 3 (a; + By)

Un modelo bastante usado en la practica es un GARCH(1,1), para lo cual la

E(X?) =

volatilidad se expresa como
he = ag + a1 X¢_q + Brhe—q

con0<ay, f1 <l +p1 <1

La identificacion del orden de un modelo GARCH para explicar el
comportamiento de una serie real, usualmente es dificil. Se recomienda el uso de
modelos de orden bajo, como los (1,1), (1,2) 0 (2,1) y luego se escoge el modelo en
base de varios criterios como el criterio de Akaike o el de Schwarz, de acuerdo a los
valores de asimetria y curtosis, la funcion de log-verosimilitud y alguna funcion de

pérdida, como

N
> 7 = hy?
t=1

Los estimadores de los pardmetros del modelo son obtenidos por el método de
méaxima verosimilitud condicional. Se supone normalidad de los &;, tenemos que la
funcién log-verosimilitud, condicionada por las r primeras observaciones esta dada

por
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N
1 x?

N
1
f(a,ﬂbcl, xZ, ...,xr) o _E z ln(ht) —_ E h_t

t=r+1 t=r+1

Las estimaciones de los pardmetros son obtenidos a través de métodos de
maximizacion de ¢(e, B|xq, x5, ..., X;).

Las proyecciones de las volatilidades, utilizando un modelo GARCH, pueden
ser calculadas de forma similar de las estimadas por los modelos ARMA. Las
predicciones, con origen t, considerando un modelo GARCH(1,1), estan dadas por

he(1) = ag + &, X7 + Bihy
Y,
he(®) = apg + . X2(£ — 1) + B1h (£ — 1), £ > 1
= ao + arh (0 = DE(E — 1) + B1h(£ — 1)
ya que X, = \/h.e;.
Sustituyendo &Z(¢ — 1) por E(gZ,,_,) = 1, tenemos que
he(€) = ag + (a1 + Bh (£ —1),£ > 1

En muchas situaciones practicas podemos obtener, por ejemplo en un
GARCH(1,1), que a; + ; sea cercano a uno. Si la suma de estos pardmetros es uno,
tenemos un modelo IGARCH (GARCH integrado). En este caso tenemos,

X = \/h_tet
he = ag + Brhe—y + (1 = B)XE4
con0 < pB; <1.

2.4 Extensiones del modelo GARCH*
2.4.1 Modelos EGARCH

Se vio que los modelos ARCH y GARCH asumen simetria en los retornos,
donde la volatilidad es una funcién cuadratica de si misma. Sin embargo, esta
suposicion no se cumple en la realidad ya que los retornos tienden a ser mayores
cuando son negativos.

Considerando aquello, se introducen los modelos EGARCH (GARCH
exponenciales)

Definicion. Un modelo EGARCHY(1,1) se expresa por

4 Texto basado en los escritos por Box y Jenkins (Time Series Analysis: Forescasting and Control 1970);
y, Morettin y Toloi (Andlise de séries temporais 2004)
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X = \/h_tst
In(hy) = ag + a19(&c-1) + P1In(he—yq)
donde &, son i.i.d con media cero y varianza unoy g(-) es una funcion dada por
9(er) = O +yilel — E(leD}
Aqui, 6 y y son pardmetros reales, |&;| — E (|&;|) es una secuencia de variables
aleatorias i.i.d con media cero.

Note que se puede escribir

(0 —y)er —vE(l&]), sie <O.
Esta asimetria permite que la volatilidad responda mas rapidamente a retornos

negativos que a positivos, hecho conocido como efecto palanca.
2.4.2 Modelos TARCH

Un modelo TARCH (en inglés threshold ARCH) es un caso particular del
modelo ARCH no lineal, y la volatilidad ahora sigue una forma funcional de la forma

h]t/ =ap+ “19()/) (&e-1) + ﬁ1hz_1

donde
g(Y) (&) = 91{5t>0}|5t|y +(1- H)I{StSO}lgtly
Existe una formulacién alternativa que es utilizada, la cual es
he =w+aX{, +yXZ deq + Bhe4
con

d_{1 siX, <0
t7 1o siX, =0

Siy # 0, existe el indicio de volatilidad asimétrica.

34



Capitulo tercero

Redes Neuronales Artificiales

3.1 Introduccién

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos computacionales que surgieron
como un intento de conseguir formalizaciones matematicas acerca de la estructura del
cerebro, es decir, una simulacién abstracta de los sistemas nerviosos bioldgicos,
constituidos por un conjunto de unidades llamadas neuronas o nodos conectados unos
con otros. Las redes neuronales simulan ciertas caracteristicas propias de los humanos,
como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan con atencion
aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se observara
que todos ellos tienen una caracteristica en comun: la experiencia; el hombre es capaz
de resolver situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, parece claro que
una forma de aproximarse al problema consista en construccion de sistemas que sean
capaces de producir esta caracteristica humana (Matich 2001).

Las redes son un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, que es
el ejemplo més perfecto del que disponemos para un sistema que es capaz de adquirir
conocimientos a través de la experiencia. Una red neuronal es un nuevo sistema para
el tratamiento de la informacion, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada
en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona.

Todos los procesos del cuerpo humano se relacionan en alguna u otra forma
con la actividad de estas neuronas. Las mismas son un componente relativamente
simple del ser humano, pero cuando millares de ellas se conectan en forma conjunta
se hacen muy poderosas (Reed y Marks 1999).

Por lo tanto, las Redes Neuronales Artificiales consisten en unidades de
procesamiento que intercambian datos o informacion, que se utilizan para reconocer
patrones incluyendo imagenes, manuscritos, secuencias de tiempo, tendencias

financieras, entre otros, y tienen capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento.
3.2 Caracteristicas y elementos de las Redes Neuronales Artificiales

Las caracteristicas principales de las redes neuronales, al estar inspiradas en las

redes bioldgicas, son las siguientes (Mladenov, Palm y Appollini 2013):
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* Procesado de informacion sélido al utilizar un gran nimero de nodos que se
encuentran interconectados, adaptdndose de acuerdo a la informacion evaluada.

* Mejor capacidad de la red para aproximar funciones no lineales, identificar
patrones; y, lo principal que identifica y se resiste al ruido generado por la
informacion.

Dentro de los elementos y caracteristicas principales de las redes neuronales se
encuentran la neurona, la arquitectura; y, los modos de operacion de las redes.

La neurona artificial es el componente minimo de la red neuronal artificial,
particularmente su funcion es transformar la informacion de entrada (de varias fuentes
posibles) a una sola informacion de salida. La informacién de entrada hace referencia
a variables exdgenas que son evaluadas por la red o informacién de otras neuronas que
se encuentran interconectadas, mientras que la salida se convierte en el resultado final
de lared o el input para la generacion de nuevas neuronas; esto depende de la estructura
de la red neuronal (Zhang, Lu y Kwok 2010).

Con este antecedente, se identifican tres tipos de neuronas artificiales,
continuandose con su definicion.

Neuronas de entrada: son las variables enddgenas que sirven de input en la
red neuronal y que utilizamos para la explicacién del algin fenémeno.

Neuronas de salida: es la estimacién de la variable o fendmeno que se desea
explicar con la red neuronal. EI nimero de neuronas depende del tipo de variable a
modelar, si es continua sera una sola neurona de salida; pero si el problema es de
clasificacion dependera del numero de categorias en ésta.

Neuronas ocultas: son el resultado del procesamiento de la informacién de las
neuronas de entrada y sus resultados son utilizados para la generacion de la neurona
de salida; se encuentran en el interior de la red neuronal.

Al conjunto de neuronas que pertenecen a la misma etapa del procesamiento
habitualmente reciben el nombre de capa, de esta manera se determinan tres diferentes
tipos: de entrada, ocultas y de salida; y cominmente se llama nodo o unidad al
elemento basico de informacion o computacion (en el grafico anterior se representan
por cada circulo existente).

Cada nodo esta interconectado con otras unidades, en el caso de la capa de
entrada con las variables enddgenas, en el caso de las capas ocultas y de salida con
estimulos de otros nodos, tal como se muestra en el grafico siguiente. Las

interconexiones entre los diferentes nodos poseen un peso w asociado conocido como
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peso sinaptico, los cudles se van modificando y actualizando en cada simulacion de
acuerdo al proceso de aprendizaje.
Gréfico 1.

Tipos de redes neuronales artificiales

m
s —» — =2
S 5
\g) Q,
E s
o
w @D
2 -
2 g
= O
S — — 3

>

o

Neuronas de Neuronas Neuronas de
entrada ocultas salida

Fuente: Yegnanarayana (Artificial Neural Networks 2006)
Elaboracion propia

Cada nodo evalda la informacion de entrada realizando una suma ponderada de
los estimulos de cada interconexién mediante los pesos, emitiendo como resultado a
otras unidades informacion a través de una funcion conocida de activacion o
transferencia (Yegnanarayana 2006). En grafico 2 se puede observar con facilidad el
funcionamiento de un nodo especifico.
Gréfico 2.

Modelo genérico de una neurona artificial

Wi1
Win

Pesos Entrada  Funcién de

Entradas
epljes

Total Activacion
Fuente: Lopez y Fernandez (Las Redes Neuronales 2008)

Elaboracion propia

La entrada total a cada unidad puede escribirse como
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Z; = z Wl]xj
J

donde w;; es el peso sinaptico entre las neuronas iy j; v,
x; son los estimulos o entradas a la neurona i.
El valor de salida que se transmite a otras neuronas artificiales equivale a
yi = fi(z)
donde f representa la funcion de activacion para esa neurona, y que es utilizada para

transformar la entrada total z; en el valor de salida y;.
3.2.1 Funciones de transferencia

Dentro de las funciones de activacion o transferencia mas comunes tenemos la
funcién lineal, logistica, gaussiana y tangente hiperbolica:
Funcion lineal: y; = f;(z;) = z;

- i oo~ _ exp(z;)
Funcion logistica y; = fi(z;) = ‘/1 + exp(z;)
Funcion gaussiana: y; = fi(z;) = A-exp(—B - z?)
i Alicar v, — F.(7.) — exp(z;) — exp(—z;)
F. tangente hiperbolica: y; = f;(z;) = exp(z;) + exp(—z,)

Gréfico 3.

Principales funciones de activacion

Lineal

Logistica Tang. hiperbdlica Gaussiana

Fuente: Mladenov, Palm y Appollini (Artificial Neural Networks and machine learning 2013)

Elaboracion propia
3.3 Estructura de una red neuronal artificial

Se conoce como estructura de una red neuronal artificial a la organizacion y

definicion del nmero de unidades de procesamiento, conexiones y patrones de entrada
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y salida. Se entiende como unidades de procesamiento a los nodos en si, los que se
encuentran distribuidos en una cantidad especifica de capas en el sistema. A los nodos
de una misma capa se aplica una sola funcion de activacion para obtener el valor de
salida. Las conexiones pueden hacerse desde los nodos de una capa a los nodos de otra
(conexiones entre capas) o entre los nodos de una misma capa (conexiones intra capas).
Ademas, las conexiones a través de las capas y entre las unidades dentro de una capa
pueden ser de unidireccionales (alimentacion) o a una manera de retroalimentacion
(bidireccional) (Reed y Marks 1999).

Determinar todos estos componentes es definir la arquitectura de la red
neuronal artificial a utilizarse y dependera del tipo de investigacion que se desee
realizar. Con estos alcances, la arquitectura de las redes depende principalmente de los
siguientes parametros: 1) el nimero de capas ocultas en la red, 2) el nimero de nodos
por capa, 3) el tipo de conexion entre las unidades; y, 4) el grado de conectividad entre
los nodos.

De acuerdo a lo mencionado, las arquitecturas de las redes pueden clasificarse

en funcidn de sus caracteristicas méas notables, siendo estas:
3.3.1 Segun la estructura de capas

En esta clasificacion se considera Unicamente el criterio del nimero de capas
en la red, por tal razon, se encuentra dos tipos de capas: redes monocapa gue como su
nombre lo indica posee una sola capa, en la cual existen conexiones intra capas
(laterales) y conexiones autorrecurrentes (conexiones de los nodos asi mismos); vy,
redes multicapa, que a diferencia de la anterior posee varias capas de neuronas,
pudiendo existir todo tipo de conexiones entre las diferentes unidades de la red. En el
gréafico 4 se puede distinguir a esta clasificacion, siendo la red monocapa la estructura

de la izquierda; y, la red multicapa la grafica de la derecha (Priddy y Keller 2005).
3.3.2 De acuerdo al tipo de conexion

Esta clasificacion se aplica Unicamente para las redes multicapa y se basa en la
manera en que se conexionan sus capas. Se distinguen dos tipos de redes:
unidireccionales (hacia adelante) en las que ninguna salida neuronal sirve de entrada
para nodos de la misma capa o de capas precedentes, es decir, la informacién circula

en un solo sentido, desde los nodos de la capa de entrada hacia las unidades de la capa
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de salida, no permitiendo conexiones hacia atras (lineas purpuras), laterales (lineas
anaranjadas) y autorrecurrentes (lineas rojas); y, las redes de propagacion hacia atrés,
que a diferencia de la anterior, si permite conexiones de capas hacia atras y por tanto

la informacion puede regresar a capas anteriores.

Gréfico 4.

Clasificacion de las redes neuronales segun la estructura de capas

Monocapa Multicapa

v \ o /
O—P

-0 O
O 08000 O

¥
1\
1\
/ \
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Capa de Capas Capa de

entrada ocultas salida
Fuente: Mladenov, Palm y Apollini (Artificial Neural Networks and machine learning 2013)

Elaboracion: el Autor

3.3.3 Clasificacion de las redes de acuerdo al aprendizaje

Al mecanismo de actualizacion de los pesos sinapticos de las conexiones entre
las diferentes unidades de procesamiento de la red se le conoce como aprendizaje. Es
la evaluaciéon que en cada simulacién realiza la red neuronal para aprender de los
patrones del fendmeno y plasmarlo a través del cambio en los pesos sinapticos. Este
proceso es iterativo hasta que cumpla alguna regla de parada, que es por lo general la
convergencia del valor de los pesos sinapticos o la minimizacién del error generado
por la red.

El método utilizado por la red para estimar las ponderaciones sinépticas en cada
paso de la simulacion se le conoce como algoritmo de optimizacion, que usualmente

es un procedimiento de métodos numeéricos (Yegnanarayana 2006).
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Existen principalmente dos tipos de aprendizaje: el supervisado y no

supervisado.
Aprendizaje supervisado

Este aprendizaje es utilizado por las redes neuronales cuando se conoce la
variable respuesta o salida de la red, y consiste en ir modificando los pesos sinépticos
hasta que el procesamiento de la informacion de entrada se ajuste a la informacion de
salida; en otras palabras, en cada simulacion la red compara su salida estimada con su
valor real correspondiente, y si existe diferencia ajusta nuevamente los pesos de la
conexiones hasta llegar a minimizar el error cometido. Este tipo de aprendizaje es
utilizado por ejemplo en la prediccién de series de tiempo.

El tipo de aprendizaje supervisado mas utilizado es el denominado por
correccion del error. Se basa en la actualizacion de los pesos de las conexiones de las
unidades de procesamiento hasta lograr disminuir el error cometido en la salida de la
red. Usualmente, se evalta una funcion que represente el error cometido, la cual es
utilizada para la minimizacion matematica (Reed y Marks 1999). La funcion del error
con mayor aplicacion es la suma de errores al cuadrado, al considerar la magnitud

global de éste durante el proceso completo de aprendizaje, de la siguiente manera:

P m
Error = ZZ()}}‘ — 37}‘)2
ko j

donde p es el nimero de capas que debe evaluar la red y m el nimero de neuronas de
salida. La generalizacion de esta metodologia se constituye en el denominado
algoritmo de retropropagacion del error, o conocido también como backpropagation,
que emplea como mecanismos de ajuste de los pesos de la red las siguientes
expresiones:

Awij=a-8 x;=a-[(9;— )y (1—y;)]-x sijesunaneurona de salida

Awij=a- 8 x;=a [T wj ¥ (1 — ;)] x; sij esunaneurona oculta

donde k son las neuronas de la capa inmediatamente superior a la neurona j.
Aprendizaje no supervisado

Es utilizado principalmente en los problemas de segmentacion o clasificacion.
A diferencia del aprendizaje supervisado, en éste no se requiere 0 no se dispone de

antemano de la informacién de salida para ajustar los pesos sinapticos, por lo que se
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deja a la red clasificar los patrones en funcién de las caracteristicas comunes de la
informacion de entrada. La red identifica patrones comunes en la informacion de
entrada (categorias, correlaciones, atributos, etc.) para proseguirlos a agrupar segun su
similitud. El resultado dependera si verdaderamente existen patrones dentro de la

informacion de entrada (Hinton y Sejnowski 1999).

Tabla 1.

Principales redes con aprendizaje no supervisado

Hopfield

Learning Matrix

Temporal Associative Memory

Aprendizaje ) Linear Associative Memory (LAM)
hebbiano | O-ine Optimal LAM

Drive - Reinforcement

Fuzzy Associative Memory

Redes PCA

Additive Grossberg
Shunting Grossberg

On-line —— ~—
Bidirectional Associative Memory
Aprendizaje Adaptive BAM
competitivo Learning Vector Quantizer

Off-line || Cognitron/Neocongitrén
Self organising feature map
On-line | Adaptive Resonance Theory

Fuente: Yegnanaraya (Yegnanarayana 2006)

Elaboracion propia

Dentro del aprendizaje no supervisado, el de mayor reconocimiento es el
aprendizaje competitivo. En éste, como su nombre lo indica, las unidades de
procesamiento compiten entre si para representar un patron de entrada; y, la forma
como lo hacen es mediante la disminucion (aporte) de las otras neuronas, logrando que
los pesos de la unidad sobresaliente se asemejen cada vez mas al patron identificado
por la red. El otro tipo de aprendizaje es el hebbiano, el cual se basa en la correlacion
entre las salidas generadas de cada neurona para fijar los pesos sinapticos
(Yegnanarayana 2006). En la tabla 1 se puede apreciar las principales redes con

aprendizaje no supervisado.
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3.4 Perceptrén Multicapa

El perceptron multicapa es una red que esta conformada por una capa de entrada
y una de salida, y una o méas capas ocultas. La funcion de las capas ocultas es
transformar la informacidn de entrada permitiendo obtener variables de salida que sean
linealmente independiente entre si. Las conexiones entre las diferentes unidades de
procesamiento son unidireccionales, es decir, la capa entrada se conecta con la primera
capa oculta y ésta con la siguiente y la Gltima capa oculta se conecta con la capa de
salida, no permitiendo conexiones laterales ni hacia atras. Por tanto, la informacion se
transmite desde la capa de entrada hacia la capa de salida. En la literatura existente, se
menciona que para la mayoria de problemas bastara con una sola capa oculta (Reed y
Marks 1999). En la grafica siguiente se ejemplifica un perceptréon formado por una

capa oculta, una oculta y una de salida.

Gréfico 5.

Perceptron formado por una capa oculta

Capade Capa Capa de salida
entrada oculta

Entradas Salidas

Fuente: Reed y Marks (Neural Smithing: Supervised learning in feedforward artificial neural networks 1999)
Elaboracion propia

donde w;; es el peso de la conexion entre la unidad de entrada i y la neurona j de la
capa oculta, y; wj, es el peso sinaptico entre la neurona j de la capa oculta y la unidad

s de la capa de salida.

El funcionamiento del perceptron consiste en, dado un patron p de informacion

xP, %8, -+, x} parala capa de entrada, éste se transmite a través de los pesos sinapticos
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w;; que conectan las capas de entrada y oculta. Los nodos de la capa oculta transforman
la informacion recibida por medio de una funcion de activacion, suministrando un
valor de salida. Con este valor se realiza el mismo procedimiento y operacion, salvo
que se utiliza los pesos wj, para transmitir la informacion hacia la capa de salida,
contribuyendo estas neuronas con la salida de la red (Matich 2001).
Matematicamente, este procedimiento se expresa como sigue:

La informacidn neta recibida por una neurona j de la capa oculta es,

N
P _ 5P _
neta; —ZWU x; +0;
i

donde 6; es el valor de una neurona ficticia que se comporta como una constante en la
evaluacion.

El valor de salida z}’ del nodo j de la capa oculta, que sirve como entrada para
las neuronas de la capa de salida, finalmente se obtiene aplicando una funcién de

activacion sobre su entrada neta, cominmente de las enlistadas en los apartados

anteriores:

P _ P
z; = f(neta;)

Similar ocurre con el procesamiento de informacidn en una neurona s de la capa

de salida, donde la informacion neta recibida neta, se define como:

H
netal = Z wjs 2} + 0
i

siendo el valor de salida 97 de la neurona s

97 = f(netay)
Dado que en cada paso p se debe evaluar la red, se utiliza alguna funcién del

error generado por la red neuronal, siendo la mas utilizada la siguiente:

M
1
Error? = EZ(}A}‘? - y_f)z
1

con la cual se puede construir una medida general del error, siendo esta:

P
E = Z ErrorP
1

Uno de los algoritmos utilizados para la actualizacion de los pesos es el
gradiente conjugado; se recuerda que en estadistica se utiliza el término de gradiente

al referirse al vector de primeras derivadas de una funcion. Con esta aclaracion, el
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gradiente de ErrorP es el vector de las derivadas parciales de ErrorP con respecto a
los diferentes pesos sinapticos. Por propiedades de las derivadas, el gradiente toma la
direccion que determina el incremento mas rapido en el error, mientras que la direccion
opuesta, es decir, la direccion negativa, determina el decremento mas rapido en el error
(Priddy y Keller 2005). Por tanto, el error puede reducirse ajustando cada peso en la
direccion:
a dError?
= ow;;j

A nivel practico, la forma de modificar los pesos de forma iterativa consiste en
aplicar la regla de la cadena a la expresion del gradiente y afiadir una tasa de

aprendizaje 1. Asi, en una neurona de salida:
P
dError? » D
Mwjs(n+1) = = =1 ) 87Y]
WjS =

donde
P _ (5P _ Py, £ P
65 - (ys — Vs ) f (netas)
y n es el nimero de interaccién, mientras que en la capa oculta se tiene,

P
Aw;;(n+1) =17 Z & x}
p=1
donde

P
57 = f(netaf)z 5w
s=1

Con esta deduccion, se entiende porque el algoritmo también se Ilama como
propagacion del error hacia atras (backpropagation), puesto que en la ecuacion
anterior, el error asociado a un nodo j de la capa oculta se expresa por la suma de los
errores que se cometen en las s neuronas de salida que tienen como entrada el resultado
de esa neurona oculta j. Para la modificacion de los pesos, la actualizacion se realiza
después de haber presentado todos los patrones de entrenamiento. Este es el modo
habitual de proceder y se denomina aprendizaje por lotes. Otra modalidad denominada
aprendizaje en serie 0 modo on line consistente en actualizar los pesos tras la

presentacion de cada patron de entrenamiento.
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Capitulo cuarto

Prediccidn de los depositos de una institucion financiera utilizando
modelos ARIMA

4.1 Descripcion

Como ya se mencion0 anteriormente, para el correcto funcionamiento de una
institucion financiera y para el cumplimiento de las normas dispuestas por el
organismo de control, se debe implementar un sistema de alertas tempranas, o en el
peor de los casos un plan de continuidad y contingencia para la gestion del riesgo de
liquidez. Dentro de este sistema de gestion se encuentra la necesidad de conocer a
futuro el comportamiento de los depdsitos de los clientes, para conocer el capital o
dinero necesario que las entidades bancarias necesitan tener para los retiros futuros de
sus depositantes en un intervalo de tiempo.

El desconocimiento del comportamiento futuro de esta importante variable,
motiva a la busqueda de metodologias de pronoéstico eficientes que permitan contar
con estimaciones de la mayor precision posible.

Dada la importancia, en este capitulo se utiliza la metodologia clasica de series
de tiempo conocida como modelos ARIMA en la elaboracién de predicciones de la
variable mencionada, continuando en el siguiente capitulo con el uso de la metodologia
de Redes Neuronales Artificiales para estimar las fuentes de fondeo o depdsitos y por
ultimo, en el capitulo 6 se combinaran ambas metodologias para mejorar la prediccion.
La aplicacién de la metodologia ARIMA para la estimacion de los depositos de la
entidad bancaria consiste en encontrar un modelo que explique la dependencia
existente entre los propios datos de la serie temporal, de tal manera que permita
proyectar valores futuros a corto y mediano plazo utilizando los datos anteriores
(rezagos) de la propia serie.

Se haran las pruebas necesarias para conocer y concluir cual es el modelo mas
eficiente, de un conjunto de modelos construidos bajo esta metodologia, para la
proyeccion de esta variable.

Para cumplir con uno de los objetivos de esta investigacion, la variable a ser
analizada corresponde a las fuentes de fondeo, las cuales estan definidas por el
organismo de control a través de la normativa de liquidez estructural, siendo éstas: los

depdsitos a la vista, a plazo, en garantia y depositos restringidos. La institucion
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financiera analizada ha pedido reserva y confidencialidad de la informacién, por tal
razon, no es posible detallar el nombre de la misma. La serie estd conformada por
informacion diaria de los saldos contables desde enero de 2011 hasta febrero de 2015.
Sin embargo, para fines de validacion se reserva el periodo del 2015 como muestra de
backtesting, para medir la calidad de precision de las proyecciones. Para encontrar el
modelo de series de tiempo clésico, se utiliza el paquete estadistico EViews,
desarrollado originalmente por Quantitative Micro Software (QMS), siendo uno de los
principales softwares del analisis econométrico. Entre las ventajas que posee, es la

interfax gréfica lo que le permite ser de facil uso por parte del usuario.
4.2 Prediccion con modelos ARIMA

En este apartado se sigue la metodologia de Box y Jenkins para obtener un
modelo eficiente que permita la prediccion de la serie analizada. Las fases que se deben
considerar y que se detallan a continuacién se pueden englobar en tres: Identificacion,

Estimacion y Validacion.
4.2.1 ldentificacidn, estimacién y validacion del modelo

Para la etapa de identificacion del modelo ARIMA, es aconsejable realizar una
inspeccion grafica de la serie analizada. Siendo asi, se observa que la evolucién de las
obligaciones con el publico desde el afio 2011 esta marcada por una clara tendencia
creciente (Gréafico 6). De esta ilustracion, se puede concluir que es necesario una
transformacion logaritmica a la serie para mantener constante la volatilidad a lo largo
del periodo analizado.

Gréfico 6.
Evolucidn histérica de los depositos (en millones de ddlares)
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Fuente: Institucién financiera
Elaboracion propia
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Sin embargo, al observar las curvas anuales sobrepuestas se puede apreciar una
caracteristica comun en los afios analizados: un leve decrecimiento o estabilidad en los
meses iniciales, seguido por un periodo de crecimiento, y por Gltimo; un crecimiento
acelerado en los ultimos dias del afio, dando un indicio que la serie se divide en tres
tramos y por ende una sospecha de estacionalidad anual (Grafico 7).

Gréfico 7.

Curvas anuales de los depositos (en millones de délares)
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Fuente: Institucién financiera

Elaboracion propia

Para tener ideas claras sobre el comportamiento habitual de los depoésitos, a
continuacion se descompone la serie en sus componentes tendencial y estacional por
medio del filtro de Hodrick — Prescott®. Una vez realizado esta descomposicion, al
analizar el componente estacional de la serie, se puede observar que en la mayoria de
los meses ésta se comporta como una curva convexa, es decir, decrece en los primeros
dias (posiblemente las dos primeras semanas) para cerrar en cada mesconuna
clara tendencia creciente tal como se muestra en el grafico 8; indicando indicios de
estacionalidad mensual.

Con estos hallazgos, se puede concluir que la serie no es estacionaria; sin
embargo, para confirmar esta hipotesis se estima las funciones de autocorrelacion y

autocorrelacion parcial a través de un correlograma (grafico 9). En este grafico se

5 El filtro de Hodrick-Prescott es un método estadistico utilizado para obtener los componentes de
tendencia y ciclicidad de una serie temporal. En si, el método encuentra la tendencia de largo plazo de
la serie analizada y se basa en minimizar la siguiente funcién:

Y1 = 502 + A5 ((See1 — 50) — (5¢ — 5¢-1))?
donde s, representa la tendencia. EI parametro A controla el suavizamiento de la serie y sirve para
penalizar variaciones en la tasa de crecimiento del componente tendencial.
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observa que la funcion de autocorrelacion decrece lentamente hacia cero mientras que
la funcion de autocorrelacion parcial dispone de rezagos fuera de las bandas de
confianza, siendo indicadores claros que la serie de las obligaciones con el pablico no

es estacionaria en media.

Gréfico 8.

Componente estacional de la serie de los depositos
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Elaboracién propia

Con este resultado, es necesario aplicar la primera diferencia a la serie analizada
para convertirla en estacionaria. De acuerdo a la literatura existente, la gran mayoria
de las variables financieras necesitan ser diferenciadas una vez para transformarlas a

estacionarias.

Grafico 9.
Correlograma de los depositos
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Fuente: propia
Elaboracion: El autor
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Es por esta razon que se realiza la prueba de Dickey Fuller Aumentado® de
raices unitarias para conocer el orden de diferenciacion, rechazandose la hipdtesis nula
de una raiz unitaria para la primera diferencia, por tal razon, se concluye que la serie
de las obligaciones con el publico se vuelve estacionaria al aplicar su primera
diferencia (tabla 2). Una vez determinado el orden del parametro d = 1, se prosigue a
identificar los posibles modelos que expliquen el comportamiento de la variable
analizada, los cuales se construyen basados en la metodologia de Box y Jenkins,
debiéndose analizar las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la

serie diferenciada para determinar los 6rdenes de la parte autorregresiva p y de medias

moviles q.
Tabla 2.
Test de raices unitarias - primera diferencia depdsitos
Augmented Dickey - Fuller Unit Root Test on D(Depositos)
ADF Test Statistic -11,90 1% Critical Value* -3,45
5% Critical Value -2,87
10% Critical Value -2,57

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Fuente: propia

Elaboracion: El autor

Una vez identificado estos parametros, se comprueba que los errores no
presenten autocorrelacion de ningun orden al mismo tiempo que los coeficientes sean
estadisticamente significativos. Para encontrar el modelo que mejor se ajusta a la serie
analizada, se comparan tres modelos alternativos, siendo seleccionado un modelo
ARIMA(2,0,1)%(3,0,0); puesto que satisface los criterios de informacion de Akaike,
Schwarz, log verosimilitud y minimizacion de la suma de residuos al cuadrado, tal
como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3.

Criterios de seleccién modelos ARIMA
ler Modelo 2do Modelo 3er Modelo

Suma de residuos al cuadrado 0,0812 0,0828 0,0851
Func. de maxima verosimilitud 1544,44 1535,79 1528,73
Criterio de informacién de Akaike -5,9019 -5,8838 -5,8605
Criterio de informacién de Schwarz -5,8447 -5,8347 -5,8196

Fuente: propia

Elaboracion: El autor

6 Ver Anexo
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Como se observa en la tabla anterior, el primer modelo minimiza la suma de
residuos al cuadrado, y los criterios de Akaike y Schwarz; y, maximiza la funcién de
maxima verosimilitud; razones por las cuales se selecciona a éste como el de mayor
precision. EI modelo encontrado, se ajusta de mejor manera a la serie analizada y
cumple satisfactoriamente todos los supuestos y requisitos necesarios sobre los errores
y coeficientes. En la tabla 4 se puede observar la significancia individual y grupal de

los coeficientes.

Tabla 4.
Estimacion del modelo ARIMA

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 7,8709 0,4598 17,1173 0,0000
AR(1) 0,9479 0,0127 74,7298 0,0000
AR(253) 0,0405 0,0104 3,8938 0,0001
SAR(20) 0,1226 0,0419 2,9259 0,0036
SAR(43) 0,1483 0,0426 3,4800 0,0005
SAR(66) 0,1867 0,0427 4,3743 0,0000
MA(4) -0,1691 0,0008 -219,77 0,0000
R-squared 0,9826 Mean dependent var 7,2268
Adjusted R-squared 0,9824 S.D. dependent var 0,0946
S.E. of regression 0,0126 Akaike info criterion -5,9019
Sum squared resid 0,0812 Schwarz criterion -5,8447
Log likelihood 1544,44 F-statistic 4828,3
Durbin-Watson stat 1,9873 Prob(F-statistic) 0,0000

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

También es importante verificar que los errores del modelo se asemejen al
comportamiento de un ruido blanco. Para comprobar que los errores no se encuentren
autocorrelacionados se utiliza, a través de un correlograma las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial. Al visualizar en el grafico 10 se encuentra
que las funciones estan dentro del intervalo de confianza (que contiene al 0), por lo
gue se concluye que los errores no se encuentran autocorrelacionados. Sin embargo,
se comprueba esta hipotesis por medio del test de Dickey Fuller, utilizando la serie de
los errores generados por el modelo ARIMA seleccionado (tabla 5), y en la cual
estadisticamente se puede concluir que los errores no estan autocorrelacionados.
Ademas, en el anexo No 1 se puede verificar la prueba grafica sobre las raices de los
polinomios caracteristicos de los esquemas autorregresivos y de medias moviles, para

conocer si son estacionarios e invertibles, respectivamente.
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Gréafico 10.

Correlograma de los residuos modelo ARIMA
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Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Tabla 5.

Test de raices unitarias-errores del modelo ARIMA
Augmented Dickey - Fuller Unit Root Test on Res1

ADF Test Statistic -9,99 1% Critical Value* -2,57
5% Critical Value -1,94
10% Critical Value -1,62

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Fuente: propia
Elaboracién: El autor

Siendo asi, la ecuacion del modelo se especifica como

Ve =787 + a1Yr1 — QY2 + A3Yr_20 — (@3 — @1Q3)Yi—21 + X1 A3V 22
t AyYi-43 — AuYr-44 — A1 A4Yt—44 T A1 A4 Y50 T AsYi—66
— (a5 + a1@5)Yi—67 + A1 AsYi_68 T Q2Vi—253 — A2Yi—254
— QQ3Yt-273 T A203Y¢—274 — A2Q4Yt—296 T A2A4Yt—297

— AA5Yr-319 + A2A5Y-_320 T €

donde: J; es la serie de los depdsitos o fuentes de fondeo de la institucion financiera,
Ye—r €s el k -ésimo rezago de la serie mencionada, y;

e; es el error del modelo.

52



Este modelo indica que, en un dia cualquiera, los dep6sitos en esta institucion
financiera dependen del comportamiento reciente (rezagos de 1 y 2 dias) hasta

informacién de larga historia (319 y 320 dias) de su propia serie.
4.2.2 Prediccion de los depositos utilizando un modelo ARIMA

Para realizar predicciones de las obligaciones con el publico en la institucién
financiera analizada, se utiliza la ecuacion detallada anteriormente. Se proyecta el
periodo enero — febrero 2015 con el fin de poder comparar con los datos reales de la
serie (periodo correspondiente a la muestra de backtesting). Estos resultados se pueden
visualizar en el gréfico 11, en el cual se observa que el modelo captura eficientemente
la tendencia del comportamiento real de la serie analizada.

Posteriormente, este modelo ARIMA sera comparado con otros dos modelos
propuestos: el primero basado en Redes Neuronales y el segundo en un modelo
hibrido; y en términos de eficiencia se verificard cudl de estos tres es mas preciso en
la proyeccion de las obligaciones con el pablico. Como un adelanto, se cuantifica tres
indicadores de la calidad del modelo fuera de la muestra de construccién. Siendo asi,
se estima la suma de errores al cuadrado, el error medio absoluto y la desviacién
estandar del error (tabla 6).

Gréfico 11.
Backtesting modelo ARIMA
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Elaboracion propia

En este caso, se observa que el error medio absoluto del pronostico del modelo
ARIMA es del 1,07%; que representa un poco mas de US $ 16 millones en un
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portafolio de US $ 1.550 millones. En términos generales, se podria decir que es un
margen de error aceptable del modelo; sin embargo, para la institucion bancaria no es
tolerable por la cantidad de dinero diario adicional que representa manejar un error de
esta magnitud, lo que ocasiona altos costos de oportunidad.
Tabla 6.
Indicadores del error en el modelo ARIMA (backtesting)

Suma errores Error medio Desviacion
al cuadrado absoluto Estandar

Modelo ARIMA 0,86% 1,07% 1,30%
Fuente: propia
Elaboracion: El autor

4.3 Resultados

En este capitulo, para la modelacién de los depdsitos de la institucion financiera
se utiliza la metodologia ARIMA. Los modelos encontrados satisfacen los supuestos
y requisitos necesarios para considerarlos como validos, sin embargo, se selecciona el
modelo que minimiza: la suma de residuos al cuadrado, y los criterios de Akaike y
Schwarz, y maximiza la funcién de verosimilitud. EI modelo seleccionado captura
adecuadamente el comportamiento de la serie analizada por lo que puede ser utilizado
como herramienta de prediccion de las obligaciones con el pablico.

Dentro de la identificacion del modelo, se encuentra que éste tiene
componentes autorregresivos y de medias moviles tanto en su parte regular como
estacional. EI modelo seleccionado explica que en el corto plazo, los depdsitos
dependen del dia anterior, asi como de rezagos de 1, 2, y 3 meses aproximadamente
(datos diarios de 5 dias por semana); mientras que el rezago de 253 dias explica el
comportamiento de largo plazo.

En la validacion del modelo, existe significancia tanto individual como grupal
de los coeficientes de los rezagos encontrados en el modelo. Ademas, satisface las
pruebas sobre los errores de no presencia de autocorrelacion, validandose propiedades
necesarias del modelo.

El error promedio es de US $ 16 millones, lo que significa un margen de error
del 1,07%; que si bien para el investigador significa una buena aproximacion de la

serie analizada, por su magnitud no es aceptable para la institucion financiera.
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Este modelo serd& comparado con otros dos modelos propuestos en los
siguientes capitulos, que se basan en la metodologia de Redes Neuronales Artificiales
y una unificacién con esta metodologia ARIMA; y en términos de eficiencia se
verificara cual de éstos tres es mas preciso en la proyeccion de las obligaciones con el

publico.
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Capitulo quinto
Prediccidn de los depositos con redes neuronales artificiales

5.1 Descripcion

En este capitulo se pone en practica los conocimientos del tercer capitulo de
esta investigacion, al utilizar las Redes Neuronales Artificiales en la prediccion de la
serie de los depositos de la entidad bancaria analizada. Cabe mencionar que se pone
en manifiesto los resultados de investigaciones realizadas anteriormente, en las cuales
mencionan que las Redes Neuronales disponen de mejores bondades en temas de
prediccion en comparacion a los modelos ARIMA.

Siendo asi, en este apartado se proporciona un modelo basado en Redes
Neuronales Artificiales para la prediccion de las fuentes de fondeo o depositos. Se
realizan diferentes ejercicios, cambiando las topologias de la red, y las funciones de
activacion de las capas, siendo a la final seleccionada la red que es mas eficiente, en
términos del error.

Para cumplir con este objetivo, al igual que en el modelo ARIMA, se utiliza la
misma serie temporal de los dep6sitos comprendida entre enero de 2013 y febrero de
2015; siendo el periodo 2013-2014 utilizado como muestra de construccion y el
restante, 2015, utilizado exclusivamente como muestra de backtesting. La arquitectura
de red utilizada es el Perceptron Multicapa ya que posee dentro de la bibliografia
mayor aceptacién, ademas por ser de facil uso y aplicabilidad en comparacién a la
arquitectura de Base Radial. Al contrario que en el capitulo anterior, para el desarrollo
de la metodologia de redes neuronales se utiliza el software IBM SPSS, paquete
ampliamente utilizado en la estadistica para desarrollar modelos multivariantes,
clusterizacion de clientes, identificacion de patrones, etc.

Existe diversas definiciones que deben ser asumidas a lo largo de la modelacion
de la serie temporal, como es por ejemplo el proceso de entrenamiento, el numero de
capas ocultas y de cuantos nodos estan compuestas, las funciones de activacién entre
cada capa, etc. Dada la escasa experiencia o informacién de la aplicacion en similares
investigaciones, estos parametros seran determinados por prueba y error; es decir,

seran seleccionados aquellos que permitan reducir el error de la red neuronal.
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5.2 Prediccién con Redes Neuronales Artificiales
5.2.1 Estructura de la Red Neuronal Artficial

Tal como se ha comentado en la parte introductoria, se prueban varias redes
combinando estructuras, nimero de capas ocultas, funciones de activacion y nodos en
la capa oculta, y al finalizar se selecciona una red que minimice los errores de
estimacion de los depositos de la institucion financiera.

Para iniciar con este modelamiento, una definiciobn muy importante y clave en
la investigacién es determinar que variables seran utilizadas para estimar el
comportamiento de la serie de los depoésitos. Para lograr la comparacién con los
modelos ARIMA, cuya caracteristica es que la metodologia es univariante, es decir,
depende de la informacion anterior de la propia serie para pronosticar sus valores
futuros, se decide no utilizar informacion exdgena a la propia serie de los depdsitos.
Al existir incertidumbre de que rezagos utilizar como variables de entrada, se decide
utilizar aquellos que resultaron significativos en los modelos ARIMA,; no Gnicamente
del modelo seleccionado sino de los tres modelos probados, siendo estos los
siguientes:

V-1, Vt—a Yt-12,Yt-160 Vt-18, YVt—20: Yt-21» YVt—22,Yt-24» Vt-30, Vt—43: Yt—a4) Yt-47,
Yt—55Yt—66Yt—67) Yt-70, Vt—78) Yt-253, Vt-273: Yt-296) Yt—319

Continuando con las definiciones, es necesario segmentar la muestra de
construccion en dos sub muestras; una para el entrenamiento de la red y una segunda
de testeo. Esta segmentacion se realiza aleatoriamente, parametrizando que la sub
muestra de entrenamiento sea el 70% de la muestra de construccion.

Dado que no existe un método determinado para la seleccion del nimero de
capas ocultas y el nimero de nodos en cada una de éstas, se determina estos parametros
por pruebay error, es decir, se selecciona la estructura de la red neuronal que minimice
los indicadores de los errores (mayor precision en la prediccion). Para la identificacion
del nimero de capas ocultas, y dado que el nimero excesivo de éstas puede generar
ruido, se compara los resultados obtenidos (indicadores de la calidad de la red) al
generar hasta dos capas ocultas, cuyos resultados se puede observar en la tabla 7. En
este caso, para que sean comparables los resultados, se deja que el software utilizado
calcule automaticamente el numero de nodos en cada capa y las funciones de

activacion.
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Tabla 7.

Error en redes neuronales de 1y 2 capas ocultas

No. Capas Suma errores Error medio

Ocultas al cuadrado absoluto
1 capa 21,3% 13,2%
2 capas 27,8% 38,7%

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Como se puede observar, tanto la suma de errores al cuadrado como el error
medio absoluto (indicadores sobre la calidad de la red) son menores al utilizar una
capa oculta. Con estos resultados, para proseguir con la identificacion de la estructura
de la red, se utiliza una sola capa oculta.

En adelante, se realiza el mismo procedimiento para la definicion del nimero
de nodos de la Gnica capa oculta. Para cumplir con este objetivo, se efectia numerosos
ejercicios cambiando el nimero de nodos y se selecciona la red neuronal que minimice
el error. Al igual que en la etapa anterior, se deja al software que defina
automaticamente las funciones de activacion tanto de la capa oculta como de la capa
de salida. Tal como se muestra en la tabla 8, el nimero de nodos que se ponen a prueba

alcanzan los 50.

Tabla 8.
Errores de redes al modificar el nUmero de nodos
No. Suma Errores Error medio
Nodos al Cuadrado Absoluto

2 32,3% 51,6%
40 12,3% 28,3%
41 16,0% 19,4%
42 11,0% 39,7%
43 11,3% 14,4%
45 16,8% 13,4%
46 25,4% 19,0%
47 29,6% 18,2%
48 15,4% 27,6%
49 9,7% 15,9%
50 9,6% 13,2%

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Si bien se observa que las redes con nimero de nodos 49 y 50 poseen minima

suma de residuos al cuadrado, se elige la red con 44 nodos. Dos razones para esta
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decision: el error medio absoluto es menor, y; con la red con 50 nodos se gana
Unicamente 0,4% en suma de errores al cuadrado y considerando el criterio de
parsimonia no es una ganancia importante. La estructura final de la red a construirse
se observa en la grafica 12, y esta conformada por: 22 rezagos de los depositos
utilizados como variables de entrada, 44 nodos de la Unica capa oculta; y, la salida de
la red neuronal que es la estimacion de las obligaciones con el publico.

Por dltimo, conociendo que para la estimacion de las obligaciones con el
publico basta con una capa oculta; y que el nimero de nodos en esta es de 44; falta la
definicién de las funciones de activacion. Para esto, se prueba todas las posibles
combinaciones entre diferentes funciones, y se selecciona como en los apartados

anteriores aquella combinacion que minimice el error de la red neuronal (tabla 9).

Gréfico 12.

Estructura de la red neuronal identificada — depositos

Fuente: propia

Elaboracion: El autor
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Como se observa, la combinacion que minimiza la suma de errores al cuadrado
y el error medio absoluto es la que utiliza la funcidn logistica tanto para la capa oculta
como para la de salida.
Tabla 9.

Errores de las redes al modificar las funciones de activacion

Funcién — Capa Oculta  Logistica Logistica T. Hiperbdélica T. Hiperbdlica

Funcion — Capa de Salida Logistica T. Hiperbdlica Logistica T. Hiperbdlica
Suma errores al cuadrado 10,0% 95,4% 33,4% 107,5%
Error medio absoluto 0,6% 1,4% 2,0% 1,6%

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

5.2.2 Método de aprendizaje

Las redes neuronales de perceptrones multicapa son tipos de red de aprendizaje
supervisado. En esta aplicacion, en cada paso, se actualiza las ponderaciones sinapticas
de las conexiones al evaluar todos los registros de la muestra de entrenamiento,
convirtiéndose en un proceso iterativo que finaliza hasta que se cumpla alguna de las
reglas de parada. A este tipo de entrenamiento se lo conoce como entrenamiento por
lote ya que utiliza la informacion de todos los registros de la muestra de entrenamiento.
Este es aconsejable utilizarlo para muestras pequefias. La regla de parada utilizada en
esta investigacion es que no exista disminucion del error en 100 pasos consecutivos de
la simulacién, mientras que el algoritmo de optimizacion utilizado es el Gradiente
Conjugado Escalado.

La arquitectura de la red seleccionada esta compuesta por una capa oculta con
44 nodos, con funciones de activacion logistica tanto para la capa oculta como para la
de salida, el algoritmo de optimizacion es el gradiente conjugado escalado y se utiliza
el entrenamiento por lote, donde se dedica el 70% de la muestra de construccion como
sub muestra de entrenamiento y el restante como sub muestra de testeo.

Conocida la estructura de la red, se prosigue a estimar la serie de los depdsitos.
Para informacion sobre los pesos sinapticos estimados por la red neuronal, tanto de la
capa de entrada como de la capa de salida, favor dirigirse al anexo de este trabajo.

Construida la red neuronal que minimiza el error de estimacién de las
obligaciones con el publico, se prosigue a analizar la importancia de los rezagos

(variables) en esta estimacion, siendo presentado este analisis en el grafico 13. Se
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observa que el rezago més influyente sobre los depdsitos estimados es el de 30 dias
y contribuye un 25,1%. Los rezagos que contintan con mayor importancia son los de
43y 20 dias, contribuyendo con un 8,7% y 7,7% respectivamente.
Gréfico 13.
Importancia de los rezagos
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Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Con respecto a la calidad de precision de la red neuronal, se compara la
estimacion de las obligaciones con el publico con sus respectivos valores reales
(gréfico 14). Se observa que el poder de estimacion de la red es bastante acertado,
existiendo inconvenientes de sobrestimacion y subestimacion en las colas.

Gréfico 14.
Comparacién depositos (millones de délares) real vs proyeccion RNA
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Fuente: propia

Elaboracioén: El autor
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5.2.3 Prediccion de los depdsitos utilizando redes neuronales artificiales

Como se ha visto anteriormente, todos los descriptivos del modelo encontrado
se han basado en la muestra de construccion (entre enero de 2013 y diciembre de
2014). A continuacion se utiliza el periodo enero — febrero de 2015 (muestra de
backtesting) para comprobar la calidad de precision de la red fuera de la muestra de
construccion. En el gréfico 15 se muestra la estimacion en este periodo. Con una
simple inspeccidn, se visualiza que existe una mejor aproximacion de la red neuronal
en comparacion a la prediccion realizada por el modelo ARIMA.

Gréfico 15.

Backtesting de la red neuronal - depdésitos (en millones de dolares)
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Fuente: propia

Elaboracion: El autor

Para comprobar esta aseveracion se estima los indicadores de la calidad de la
red neuronal fuera de la muestra de construccion, entre otros, se presenta la suma de
errores al cuadrado, el error medio absoluto y la desviacion estandar del error (tabla
10).

Tabla 10.

Indicadores del error de la red neuronal (backtesting)

Suma errores Error medio Desviacion
al cuadrado absoluto Estandar

Red Neuronal 0,09% 0,36% 0,46%
Fuente: El autor

Elaboracion propia
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Al comparar los resultados de las tablas 6 y 10 se puede observar que los
obtenidos por la red neuronal mejoran a los resultados hallados con el modelo ARIMA.
Se aprecia que la red neuronal minimiza la suma de errores al cuadrado, al pasar de
0,52% del modelo ARIMA a 0,09% en la red, al igual que el error medio absoluto (de
1,07% a 0,36%) y también el otro indicador que es la desviacion del error (de 1,3% a
0,46%), Por lo mencionado anteriormente, se concluye que las redes neuronales posee
mayor efectividad en la prediccion de variables, en esta investigacion los depositos de
una institucion financiera (al menos en el corto plazo). Esto como anticipo, ya que
posteriormente se pondré a prueba los dos modelos mencionados y un tercero, que se
elabora en el capitulo siguiente.

5.3 Resultados

Para la identificacion de la arquitectura de la red neuronal éptima, se utilizo el
criterio de prueba y error. Esto significa que se compar6 varias estructuras con
diferentes funciones de activacion, nimero de capas ocultas, nodos en la capa oculta,
etc., y en cada sesion se selecciond aquella que minimiza los indicadores del error
(suma de residuos al cuadrado y el error medio absoluto).

Con este procedimiento, se encuentra que una capa oculta es mas eficiente que
las estructuras con dos capas; que tener 44 nodos en la capa oculta es mas 6ptimo; y
que utilizar la funcién logistica como activacion minimiza los errores de la red. En la
muestra de construccién, al comparar las proyecciones con los datos reales de los
depdsitos se visualiza una bisectriz casi exacta; y, en la muestra de backtesting se
visualiza que las estimaciones son mejores en comparacion a las realizadas por el
modelo ARIMA. Basta comprobar el error medio absoluto, que se reduce de un 1,07%
aun 0,36% con esta metodologia.

Este 0,36% de error promedio con la red construida, significa un margen de
tolerancia de US $ 5,6 millones; que comparado con el obtenido por la metodologia
ARIMA (US $ 16 millones) representa una reduccion de més del 66% del error, una
cifra muy importante en el objetivo de lograr mayor precision en la prediccion de los
depdsitos. Inclusive, para la entidad bancaria le es factible manejar este margen de
error.

Es por esta razon, que en este estudio, se comprueba que las redes neuronales
son mas eficientes al predecir series temporales de la forma de los depdsitos en
comparacion a las metodologias clasicas como son los modelos ARIMA. Por ultimo,
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falta comparar las estimaciones de estos dos modelos con los resultados de un tercero
construido en el siguiente capitulo, el propuesto en esta investigacion, que se basa en

utilizar las dos técnicas mencionadas: ARIMA y Redes Neuronales Artificiales.
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Capitulo sexto

Prediccidn de los depositos utilizando un modelo hibrido

6.1 Descripcion

Como se ha detallado, el riesgo de liquidez tiene un enorme impacto en el
funcionamiento de las instituciones financieras, reflejandose como uno de los
principales riesgos a ser tomado en cuenta; es por esta razon que se motiva a la
aplicacion de nuevas técnicas para su correcta y anticipada gestion. Ademas con los
resultados obtenidos en los apartados anteriores, que detallan el mejor desempefio de
las redes neuronales en comparacién a los modelos clasicos y tradicionales de series
de tiempo, se pretende aplicar una herramienta alternativa para el pronostico de los
depdsitos, la cual se basa en un modelo hibrido que consiste en unificar los resultados
de las dos metodologias utilizadas anteriormente. Estudios como los de (Foix y Weber
2007) o (Sanchez 2005) sugieren que combinando diferentes modelos, la precision de
la estimacidn al predecir series temporales puede ser mas eficiente que al utilizar las
metodologias por separado.

Es por esta razén, que en este capitulo el método empleado para pronosticar
series de tiempo, es una metodologia ya ampliamente desarrollada y utilizada por
diferentes investigadores, la cual consiste en combinar los resultados de los modelos
ARIMA y de Redes Neuronales, de tal manera que proporcione una mejor estimacion
de las obligaciones con el publico, es decir, una mayor precision en comparacion a los
resultados de las metodologias mencionadas por separado. La metodologia consiste en
encontrar una red neuronal que estime la serie de tiempo de los errores del modelo
ARIMA producto del pronéstico de los depositos. El resultado final consiste en la
suma de las estimaciones de ambos modelos.

Con el modelo ARIMA se estima las relaciones lineales entre los propios datos
de la serie, mientras que con las Redes Neuronales se estima las posibles relaciones no
lineales que pueden no ser captadas por la estimacion ARIMA. Cabe mencionar que
en este capitulo no se realiza nuevamente la estimacion de los depositos con un modelo
ARIMA, de hecho, dado que en el capitulo 4 se encontré el mejor modelo bajo esta
metodologia, se utiliza éste como input en la identificacion de las variables de entrada
(rezago de los errores) de la red neuronal. En otras palabras, en este apartado se
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encuentra una red neuronal que permita predecir eficientemente los residuos del
modelo ARIMA detallado en el capitulo 4.

6.2 Desarrollo

6.2.1 Prediccion de los errores de la estimacion ARIMA con redes neuronales

artificiales

Al igual que en el capitulo 5, se realiza el mismo procedimiento para la
identificacion de la mejor estructura de una red neuronal que permita la proyeccion de
la variable de analisis, que en este caso es la serie temporal de los errores del modelo
ARIMA fruto de la estimacion de los depositos de la institucion financiera. Se
mantiene ciertas definiciones como la composicion de las muestras de entrenamiento
y testeo (70% y 30%, respectivamente). Dado los buenos resultados obtenidos con la
red en el capitulo anterior, se utiliza los mismos rezagos pero sobre la serie de los
errores, es decir
€t—1,€t—4,€t—12,€t—16, €t—18, €t—20, €t—21, €t—22, €t—24, €t—30, €t—47, €t—43, €t—-55, €t—44,

€t—66, €t—67) €t—70 €t—78, €t-253, €t—273, €t—296, €t—319
siendo e los errores de la estimacion ARIMA.

Para la identificacion del nimero de capas, se cuantifica la suma de errores al
cuadrado y el error relativo de redes con hasta dos capas ocultas, tal como se muestra
en la tabla siguiente. Se verifica que la mejor opcion es trabajar con una sola capa
oculta, ya que minimiza los indicadores sobre los errores de la red neuronal.

Tabla 11.

Comparacion del error en redes de 1y 2 capas ocultas

No. Capas Suma errores al Error medio
Ocultas cuadrado absoluto
1 capa 18,96% 11,75%
2 capas 24,74% 17,02%

Fuente: propia

Elaboracion: El autor

Con respecto a la identificacion del nimero de nodos de la capa oculta,
conociendo los resultados obtenidos en la seccidn anterior, se construye diferentes
redes cambiando entre 40 y 50 nodos. Se observa en la tabla 12 que el nimero de nodos
Optimo para la red neuronal son los 47 por lograr minimizar los errores de la
estimacion.
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Tabla 12.

Error al modificar el nimero de nodos

Suma Errores Error medio

No. Nodos al Cuadrado Absoluto
40 12,3% 6,0%
41 12,1% 5,9%
42 12,6% 6,2%
43 11,9% 5,8%
44 11,8% 5,8%
45 12,8% 6,2%
46 11,0% 5,4%
47 10,6% 5,2%
48 11,9% 5,8%
49 11,7% 57%
50 12,6% 6,2%

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Gréfico 16.

Estructura de la red neuronal - serie errores modelo ARIMA
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De esta forma se obtiene que la estructura adecuada de la red neuronal esta
conformada por una capa oculta con 47 nodos, tal como se muestra en la gréfica 16; la
que se alimenta de la informacion de los 22 rezagos de los errores del modelo ARIMA,
y como resultado de la red neuronal se observa que es la estimacion de los errores de
la metodologia univariante.

Por ultimo, en la definicidn de las funciones de activacion de las capas oculta
y de salida, se repite el procedimiento, es decir, se prueba todas las posibles
combinaciones entre diferentes funciones conociendo que la estructura ideal de la red
es una capa oculta con 47 nodos. Se selecciona como en los apartados anteriores
aquella combinacion que minimice el error de la red neuronal (tabla 13). Tal como
sucede en el capitulo anterior, se identifica que utilizar la funcion logistica como
activacion para las capas oculta y de salida logra minimizar la suma de errores al

cuadrado y el error relativo.

Tabla 13.

Error al modificar las funciones de activaciéon

Func. Capa Oculta Logistica Logistica T. Hiperbdélica T. Hiperboélica
Func. Capade Salida  Logistica T. Hiperbdlica Logistica T. Hiperbdlica

Suma errores al cuadrado 4,79% 41,18% 11,31% 64,66%
Error medio absoluto 1,01% 2,18% 2,39% 3,42%

Fuente: propia

Elaboracion: El autor

Ahora se conoce todos los componentes de la arquitectura de la red neuronal
que minimiza los indicadores sobre los errores de la metodologia: 1 capa oculta, 47
nodos en esta; y, funciones de activacion logisticas. Se construye la red que estima la
serie de depositos. Por favor dirigirse al anexo de esta investigacion para conocer el
principal resultado de la red neuronal construida, que es los pesos sinapticos.

Al analizar los resultados de la red construida, se observa que el error rezagado
de mayor influencia es el de 30 dias, que contribuye un 22,3%, continuando con los
rezagos mas importantes los 67, 18 y 66, que contribuyen un 4,5%, 4,5% y 4,3%
respectivamente.

Al revisar los valores reales de los errores y los proyectados por la red neuronal
construida (grafico 18) se observa que la nube de puntos genera una bisectriz con

mayor exactitud, disminuyendo los inconvenientes obtenidos en el capitulo anterior.
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En este caso, los problemas en las colas no generan mayor problema, puesto que son
cuatro puntos por lado (poblacién diaria de dos afios). Con una simple inspeccion, se
puede concluir que existe una mejor aproximacion en comparacion a los resultados de

la red del capitulo anterior, ya que se visualiza una menor dispersion con respecto a la

bisectriz.
Gréfico 17.
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Grafico 18.
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6.2.2 Prediccion de los depdsitos utilizando un modelo Hibrido

En este apartado se construye el modelo hibrido propuesto en esta
investigacion, el cual consiste en la unificacion de los resultados de las dos
metodologias. Para esto, basta sumar las estimaciones del modelo ARIMA (resultados
obtenidos en el capitulo 4) y de la red neuronal (resultados obtenidos en el presente
capitulo).

A continuacidn, se compara la estimacion de los depdsitos de la metodologia
hibrida con los datos reales de las obligaciones con el publico, como se muestra en el
gréafico 19. Sin lugar a dudas, se visualiza que la estimacion del modelo hibrido es méas
eficiente que las dos metodologias construidas anteriormente. Existe una dispersion
casi nula con respecto a la bisectriz del grafico, lo que garantiza que los errores por
parte de la metodologia propuesta sean menores a los encontrados con las

metodologias ARIMA 'y redes neuronales por separado.

Gréfico 19.
Comparacién real vs proyeccién depoésitos - modelo Hibrido
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Elaboracion: El autor

Los errores cometidos por el modelo hibrido en la muestra de construccion, se
localizan en un intervalo de £ US $ 4 millones, a excepcién de una observacion que
sobrepasa este rango tal como se muestra en el grafico 20; lo que equivale a un error
maximo del 0,26%; aspecto sobresaliente de la metodologia y que tanto para el
investigar como para la institucion financiera significa una precision mas que

aceptable.
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Gréafico 20.

Errores incurridos por el modelo hibrido (en millones de dolares)
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Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Por dltimo, se proyecta los depdsitos en la muestra de backtesting, es decir,
sobre el periodo enero — febrero de 2015 (grafico 21) para verificar la calidad del
modelo hibrido fuera de la muestra de construccion. El resultado es sorprendente,
puesto que la proyeccion del modelo propuesto se ajusta casi perfectamente a la
realidad de la serie analizada. Esto se puede observar en el gréafico al visualizar que la
linea amarilla (estimacidn) esta sobrepuesta sobre la linea gris (realidad). La linea
amarilla que representa la proyeccién de los depdésitos con el modelo hibrido, es el
resultado de sumar la linea azul (estimacion ARIMA de los depdsitos) con la linea
verde (prediccion de los errores del modelo ARIMA por medio de redes neuronales).

Gréfico 21.

Backtesting modelo Hibrido - depdsitos (en millones de délares)
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Con fines de realizar la comparacion de esta metodologia con las dos
construidas en los apartados anteriores, se cuantifica los siguientes indicadores al
predecir el comportamiento de los depdsitos en la muestra de backtesting: suma de
errores al cuadrado, el error medio absoluto y la desviacion estandar del error,
resultados que se presentan en la siguiente tabla.

Tabla 14.

Indicadores del error-modelo hibrido (backtesting)

Suma errores Error medio Desviaciéon
al cuadrado absoluto Estandar

Modelo Hibrido 0,01% 0,10% 0,13%
Fuente: propia

Elaboracion: El autor

6.3 Resultados

Con la metodologia propuesta, se logra reducir la suma de errores al cuadrado,
al pasar de una magnitud de 0,52% obtenido por el modelo ARIMA (tabla 6), a 0,09%
por las redes neuronales (tabla 10) y a 0,01% por la metodologia hibrida; lo que
confirma que el modelo propuesto logra minimizar un indicador de los errores de
estimacion. El error medio absoluto encontrado con la metodologia hibrida es del
0,1%; lo que significa en ddlares un error medio promedio de US $1,5 millones; que
comparado con las metodologias anteriores representa una mejora muy significativa.
Es por esta razon, que se puede concluir que el modelo hibrido mejora sustancialmente

las predicciones de la variable analizada, lo que permite adelantarse y concluir que este
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modelo permite proyectar mas eficientemente la serie de depdsitos en comparacion a
los modelos ARIMA 'y redes neuronales por separado. Sin embargo, se expone en el
siguiente capitulo, diferentes test de seleccion de modelos que permiten definir y
escoger el modelo méas adecuado para la institucion financiera en el trabajo de predecir
el comportamiento de los depdsitos del pablico.

Para la prediccion de serie analizada fuera de muestra de construccion, se
utiliza la estimacién proporcionada por el modelo ARIMA encontrado en el capitulo
4,y se completa con la prediccion del error por medio de redes neuronales detallado
en este capitulo.

Se realiza el mismo procedimiento detallado en el capitulo 5 para la
identificacion de la mejor arquitectura de la red neuronal, que sea mas eficiente en la
proyeccion de los errores incurridos por el modelo ARIMA. Es asi, que la arquitectura
para la modelacion de los errores estd compuesta por una capa oculta, con 47 nodos y
con funciones de activacion logisticas. Este fue el mejor resultado de combinar varias
arquitecturas y seleccionar aquella que minimice los indicadores de los errores.

La precisidn encontrada por el modelo hibrido es notoria, pudiéndose concluir
que unificar ambas metodologias (series de tiempo y redes neuronales) permite
construir prondsticos con mayor precision de la serie de dep6sitos analizada.

6.4 Comparacion de los resultados obtenidos por los modelos propuestos

Se recuerda los tres enfoques diferentes que fueron utilizados para la
estimacién de los depdsitos u obligaciones con el publico: el enfoque cléasico conocido
como modelos ARIMA, el alternativo al utilizar redes neuronales artificiales en la
prediccidn de series de tiempo, y el propuesto que consiste en un modelo hibrido. En
este apartado, se presentan diferentes criterios que permiten identificar el modelo de
mayor precisién al momento de predecir los depdsitos, siendo recogidos los resultados
en la siguiente tabla (tabla 15).

El primer criterio en la lista es el coeficiente de determinacion R?, que es una
medida de calidad de la estimacion. Este indicador mientras més cercano esté a 1 es
un indicio de mejor ajuste del modelo. Al visualizar en la tabla anterior se determina
que el modelo con mayor precision, en la muestra de construccion, es el modelo
hibrido por poseer un mayor R2. Al comparar con el resto de metodologias, se observa

que la ganancia adicional encontrada no es tan significativa, ya que con respecto a la
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metodologia ARIMA (con menor coeficiente de determinacion) se gana apenas un
3,8% de explicacion. Sin embargo, la potencia de la metodologia propuesta se observa
en la muestra de backtesting, puesto que el coeficiente de determinacion difiere muy
significativamente del resto de las metodologias (14,8% de diferencia con el modelo

ARIMA 'y 13,7% con el de redes neuronales artificiales).

Tabla 15.
Criterios de seleccion de los modelos
Redes Redes
ARIMA Neuronales Hibrido ARIMA Neuronales Hibrido
Coeficiente de determinacién 94,2% 95,3% 98,0% 84,1% 85,2% 98,9%
Suma de errores al cuadrado 300.536,4 63.043,9 2.076,1 39.746,7 3.663,5 299,8
Error Medio absoluto 12,9 6,2 1,1 16,3 5,1 1,5
Criterio de Akaike 3.333,7 2.728,4 972,7 303,8 413,7 334,6
Criterio de Schwarz 3.461,6 3.209,5 1.509,1 373,8 610,0 353,55
Criterio de Amemiya 4,2% 4,0% 0,0% 54,5% -32,3%  -0,2%
Criterio BEC 582,9 122,6 4,0 1.123,2 82,6 6,8

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Continuando, el segundo criterio es la suma de errores al cuadrado, indicador
del cual se habia dado comentarios anteriormente. Tal como se muestra en la tabla 15,
la estimacion de los dep6sitos con el modelo hibrido logra reducir sustancialmente este
indicador en comparacion a los modelos ARIMA y de redes neuronales en ambas
muestras analizadas. En la muestra de construccidn, se consigue disminuir a 2.076 este
indicador (modelo hibrido), pasando por los 300.536 obtenidos por el modelo ARIMA
y 63.044 por la red neuronal artificial. En la muestra de backtesting, se obtienen
resultados similares, minimizando el indicador en 300 de un valor inicial de 39.747
obtenido por la metodologia tradicional de series de tiempo. El mejor modelo basado
por este indicador indiscutiblemente es el modelo hibrido

Con respecto al error medio absoluto, muy relacionado con el segundo criterio,
se obtienen similares conclusiones. Lo interesante en este criterio, es que se puede
entender la magnitud en dolares del error promedio que se esta asumiendo por cada
modelo. Es asi que, por la metodologia ARIMA en la muestra de backtesting se asume

un error de US $ 16 millones diarios, que representan un costo de oportunidad para la
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institucion muy fuerte; mientras que por la metodologia de redes neuronales se asume
un valor de US $ 5 millones, y; por el modelo hibrido un margen de US $ 1,5 millones.
Puesto que con la metodologia propuesta se obtienen menores errores, se concluye que
ésta es la mas optima de los tres enfoques planteados.

Hasta ahora, la evaluacion de los modelos se ha basado en seleccionar aquel
que tiene mejor ajuste con respecto a la variable analizada, sin embargo, ninguno de
estos penaliza la complejidad de los mismos, entendiéndose como complejidad el
numero de pardmetros que se estiman para cada modelo. Es por esta razon que se
incluyen los criterios de Akaike, Schwarz, Amemiya y BEC. Estos cuatro test,
disponen de pequefias variantes en su estimacion, siendo un aspecto generalizado la
utilizacion en estos cuatro criterios de la funcién de méaxima verosimilitud.

De acuerdo al criterio de informacion de Akaike (AIC), el cual considera el
ajuste del modelo y el nimero de parametros a ser estimados en su calculo, el mejor
modelo es el que presenta el menor valor en este indicador. Cabe mencionar que el
numero de coeficientes estimados en el modelo ARIMA son 7, los estimados por la
red neuronal son 1.057 y por Gltimo, en el modelo hibrido 1.064 parametros entre pesos
sindpticos de la red y coeficientes del modelo ARIMA. Bajo este criterio, se concluye
el mejor modelo es el hibrido, a pesar de que en la muestra de backtesting no es el méas
preciso siendo superado por el modelo ARIMA, cuya diferencia obtenida no es
significativa (30 puntos) delta no comparable con la ganancia encontrada en la muestra
de construccion (2.360 puntos).

A diferencia del test de Akaike, el criterio de informacién de Schwarz incluye
en su calculo la bondad de ajuste, el namero de pardmetros estimados y el nimero de
datos en la poblacion. Se recuerda que las observaciones en la muestra de construccién
son 522 y en la muestra de backtesting 42. Tal como se observa en la tabla 15, se
concluye que el mejor modelo es el hibrido tanto en la muestra de construccion como

de backtesting, ya que dispone del valor mas bajo.
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Capitulo séptimo

Gestion del riesgo de liquidez

7.1 Descripcion

El negocio de una institucion financiera es utilizar los depositos de sus clientes
(pasivo) y prestarlo en forma de créditos (activos), cominmente conocido como
intermediacion financiera. Sin embargo, es importante analizar que la estructura de los
pasivos estd conformada por depdsitos mas inmediatos, mientras que los activos estan
estructurados en créditos con distintos vencimientos contractuales. Es por esta razon,
que las entidades bancarias deben mantener una reserva de capital suficiente para hacer
frente a las obligaciones asumidas con sus depositantes. La correcta medicion de esta
reserva se conoce como gestion del riesgo de liquidez.

En este capitulo, se utiliza la metodologia desarrollada anteriormente como
herramienta de mitigacion del riesgo de liquidez, ya que permite proyectar las
obligaciones con el publico (principal componente del pasivo de la institucion
financiera) y la cartera de crédito (principal activo del banco), y; de esta manera
conocer si en el futuro existird algun descalce entre la tendencia habitual de los
depdsitos y la cartera, y si es el caso ajustar el grado de intermediacion para mantener
los actuales niveles de liquidez (reservas).

Como parte inicial, se desarrolla los principales resultados al estimar la serie
temporal de la cartera de crédito utilizado la metodologia hibrida, ya que se demostré
que en términos de eficiencia la proyeccién con la metodologia sugerida supera en
calidad a las metodologias tradicionales. Como se menciona, el interés en este capitulo
no es detallar a profundidad el proceso para construir el modelo hibrido para esta serie
temporal, sino mas bien utilizar esta potente herramienta en la gestion del riesgo de
liquidez.

Por ultimo, en la administracion de la liquidez, se compara las proyecciones de
las series de los depdsitos y de la cartera con el objetivo de verificar si la institucion
tendré problemas futuros en los niveles de reservas. Con este analisis se construye una
herramienta importante para la toma de decisiones en lo que se refiere a liquidez, que
a diferencia de la evaluacion diaria (post mortem) realizada por cualquier institucion

financiera, se convierte en un analisis de escenarios esperados (futuros).
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7.2 Aplicacion del modelo hibrido en la prediccion de la cartera de crédito

En este apartado se utiliza el modelo que combina los resultados entre la
metodologia ARIMA y de Redes Neuronales Artificiales para pronosticar la serie de
la cartera de créditos de la institucion financiera, ya que se demostré que ofrece mayor
eficiencia en términos de proyeccién al compararlo con las otras dos metodologias. La
serie utilizada corresponde al periodo de enero de 2011 a febrero de 2015, que al igual
que en los depdsitos, se identifican los mismos periodos como muestras de
construccién y de backtesting.

Gréfico 22.

Serie de la cartera de crédito (en millones de dolares)
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Fuente: Institucién Financiera

Elaboracion: El autor

El modelo de series de tiempo clasico con mayor poder explicativo resultd ser
un ARIMA(2,1,0)x(4,0,0), cuyo componente regular esta conformado por rezagos de
1 y 3 dias, mientras que la parte estacional estd compuesto por ciclicidad semanal,
mensual, trimestral y semestral aproximadamente.

Cuantificado el modelo ARIMA, se ajustan diferentes redes neuronales a la
serie de los errores de éste, modificando el nimero de capas ocultas, nodos en éstas y
funciones de activacion tal cual el proceso seguido en los apartados anteriores. La red
neuronal obtenida consiste de una sola capa oculta con 24 nodos, y con funciones de
activacion logistica. En la contribucion de las variables a la red neuronal, como se
observa en el grafico 23, el de mayor influencia es el rezago 55 con un aporte del
24,7%.
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Tabla 16.
Modelo ARIMA-Serie Colocaciones

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 667,8178 53,8238 12,4075 0,0000
AR(1) 1,0521 0,0304 34,5613 0,0000
AR(3) -0,0799 0,0306 -2,6145 0,0092
SAR(5) 0,1071 0,0437 2,4540 0,0145
SAR(25) 0,1058 0,0439 2,4076 0,0164
SAR(55) 0,1931 0,0446 4,3283 0,0000
SAR(85) 0,1575 0,0445 3,54 0,0004
R-squared 0,9964 Mean dependent var 861,1629
Adjusted R-squared 0,9964 S.D. dependent var 93,3844
S.E. of regression 5,6257 Akaike info criterion 6,3078
Sum squared resid 16267,56 Schwarz criterion 6,3730
Log likelihood -1638,33 F-statistic 20434,8
Durbin-Watson stat 2,0503 Prob(F-statistic) 0,0000

Fuente: propia
Elaboracion: El autor

Gréfico 23.
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Elaboracion: El autor

El resultado final de aplicar la metodologia propuesta a la serie de la cartera en
la muestra de backtesting se puede observar en el grafico 24. En el primer grafico, se
observa la estimacion de la serie analizada con el modelo ARIMA (linea azul) y la
estimacion de los errores con redes neuronales artificiales (linea verde). En el primer
caso, se visualiza que el modelo logra recoger acertadamente la tendencia de la cartera,

sin embargo, aparentemente no logra estimar la volatilidad propia de la serie, lo que
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en términos generales se concluye que carece de un buen grado de exactitud siendo la
consecuencia de la aplicacion del modelo hibrido. En el segundo caso, se muestra la
casi exactitud de la red neuronal al estimar la serie de los errores del modelo ARIMA,

existiendo en pocas observaciones una desviacion con respecto al valor real.

Gréafico 24.

Aplicacion modelo hibrido - Cartera (en millones de dolares)
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Fuente: propia

Elaboracion: El autor

En la segunda ilustracién del gréafico 24, se observa el resultado final de la
estimacion de la cartera utilizando el modelo hibrido y su comparacion con los valores
reales de la serie analizada en la muestra de backtesting. La linea amarilla (proyeccion
del modelo hibrido) es la suma de la estimacidn del modelo ARIMA con la estimacién
de los errores utilizando redes neuronales artificiales. Como se visualiza, el grado de

ajuste del modelo hibrido es bastante acertado superando a la estimacion del modelo
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ARIMA, de esta forma, se garantiza que las proyecciones de cartera de crédito
utilizando el modelo hibrido encontrado tendran un alto grado de confiabilidad.

Con respecto a los indicadores de calidad del modelo en la muestra de
backtesting, se encuentra que la suma de errores al cuadrado es del 0,01%; el error
absoluto promedio tiene un valor de 0,1%; v, la desviacion estandar es del 0,11%.

Como se menciona, los indicadores reflejan un muy buen poder de ajuste.
7.3 Administracion del riesgo de liquidez - aplicacion

La gestion del riesgo de liquidez conlleva al andlisis de muchas variables,
medidas, procedimientos, condiciones, etc., que son propias y diferentes de cada
entidad bancaria y que dependen de la estructura de sus activos y pasivos. Esta
investigacion se concentra en el analisis de la disminucién del pasivo (depo6sitos) y/o
el incremento del activo (cartera) y como esto afecta a los niveles de liquidez, conocido
en la literatura también como riesgo de fondos.

Con este antecedente, para determinar la posicion de liquidez de la institucion
en el futuro, se analiza las necesidades de fondos (obtenidas con la proyeccion de los
depdsitos) y la fuente de recursos (proyeccion de la cartera de créditos), permitiendo
determinar superavits o déficits futuros de liquidez. En realidad el planteamiento es un
monitoreo de la liquidez con un vista hacia el futuro, facilitando la toma de decisiones
para mantener y controlar el nivel de liquidez requerido por la institucion.

Para cumplir con este objetivo, se utiliza los modelos desarrollados en los
apartados anteriores para proyectar las series de los dep6sitos y de la cartera de crédito,
tal como se indica en el grafico 25. En esta ocasion, se puede observar que el
comportamiento futuro de los depoésitos tiene una tendencia decreciente marcada,
mientras que la cartera de créditos mantiene un crecimiento tenue.

Como se visualiza, si estas dos variables contintan con su comportamiento
habitual (tendencia) y no existen los correctivos necesarios (captar mas o frenar la
colocacion de crédito), existirdn efectos respecto a los niveles de liquidez que la
institucién ha mantenido histéricamente e incluso afectara los niveles requeridos por

el organismo de control.
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Gréfico 25.
Evolucion depdsitos y cartera (en millones de dolares)
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Fuente: propia
Elaboracion: El autor

La diferencia de estas dos series proporciona informacion de requerimientos o
excesos de liquidez, comunmente conocida como gap de liquidez. En el grafico 25 se
presenta la evolucion de la liquidez futura dado el comportamiento de los depésitos y
de la cartera. Al evidenciar que si la institucion continda con una colocacion usual de

créditos (tendencia creciente) y mantiene la tendencia decreciente en las captaciones

de los depositos, el gap de liquidez tendria una tendencia claramente decreciente.
Gréfico 26.

Anélisis de la liquidez (en millones de délares)
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De continuar con este comportamiento y manteniendo el resto de variables,
indicadores, fuentes, inversiones, etc. constantes (ceteris paribus), la liquidez del

banco se veria afectada significativamente, como se observa en el gréfico adquiriria
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una tendencia decreciente y sus margenes lograrian soportar Unicamente tres meses
mas el umbral minimo de US $ 180 millones que la organizacion ha definido para no
comprometer el patrimonio de la entidad. Sin duda alguna, es un efecto muy
preocupante para la institucion bancaria mantener los comportamientos en las series
de los dep06sitos y de la cartera de crédito y lograr mantener el riesgo inherente.

Este andlisis permite a los gestores del riesgo de liquidez tomar acciones
correctivas en la variable que pueden administrar con mayor facilidad (cartera de
crédito) con el objetivo que la entidad bancaria no tenga la necesidad de reestructurar
sus pasivos en condiciones desfavorables (captar depdsitos méas caros o en el peor de
los casos la venta de activos). Siendo asi, para asegurar la continuidad del negocio,
solventando el decrecimiento de los depositos en la institucion, se debe disminuir la
colocacion de créditos en un margen necesario para lograr mantener los niveles de

liquidez deseados.

Gréfico 27.

Ajuste colocacion de la cartera (en millones de ddlares)
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Elaboracion: El autor

Con este antecedente, para mantener unos niveles adecuados en la liquidez del
banco, las colocaciones deben reducirse en un margen considerable, tal como lo
muestra el grafico 27. En este se puede observar que si se desea tener un nivel de
liquidez alrededor de los US 200 millones que es el valor promedio de los Gltimos
meses (linea verde), la cartera de crédito de la institucion debe alcanzar una reduccion
del 9% en diciembre de 2015 (linea gris), significando una disminucion de US $ 98

millones a esa fecha.
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De esta manera, la entidad bancaria mantiene controlado el requerimiento
minimo de liquidez, al modificar Unicamente la tendencia de la cartera de créditos.
Aqui la importancia de conocer con anticipacion como es el movimiento de los
depdsitos y su tendencia a largo plazo. Cabe mencionar nuevamente que en este
andlisis se ha asumido el criterio del ceteris paribus, es decir, que el resto de
condiciones, variables, inversiones, portafolios, comportamientos, etc., se mantienen

constantes.

83



Capitulo septimo

Conclusiones y recomendaciones

8.1 Conclusiones

El analisis del comportamiento de la serie de los depositos en la institucion
financiera y su proyeccion constituye una herramienta importante en la gestion del
Riesgo de Liquidez, ya que permite conocer el capital necesario que la entidad
necesitara para hacer frente a las obligaciones con sus clientes, es decir, los retiros
futuros de sus depositantes en un intervalo de tiempo; cumpliendo con lo estipulado
por la Superintendencia de Bancos del Ecuador y por las buenas practicas propuestas
por el Comité de Basilea.

Ademas, por la actual coyuntura econdémica del pais que ha ocasionado la
reduccion de liquidez del sistema financiero en mas de US $ 3.000 millones en el
ultimo afio, se motiva a la busqueda de metodologias de prondstico eficientes y de
mayor precision posible, para que la entidad bancaria mantenga la provision necesaria
de dinero para retiros futuros y que esto no le signifique un costo de oportunidad
importante que se reflejaria en la reduccion de su margen de rentabilidad por la menor
colocacion de crédito (intermediacion financiera).

Dada la importancia, el objetivo central de esta investigacion es utilizar una
nueva metodologia para el prondstico de series temporales, que unifique las bondades
y criterios de los modelos ARIMA (metodologia clasica de series de tiempo) con las
ventajas de las Redes Neuronales Artificiales (metodologia alternativa), con el fin de
obtener mayor precision en la prediccion de los depdsitos de la entidad bancaria. En
este contexto, se construye un modelo hibrido en base a las dos metodologias y se
evalla su resultado respecto a la aplicacion de ambas metodologias por separado.
Siendo asi, la serie analizada corresponde al periodo enero 2013 — diciembre 2014
utilizado para la construccién de los modelos y el periodo enero — febrero 2015 como
evaluacion de los modelos fuera de la muestra de construccion.

Con respecto a los resultados de la metodologia ARIMA el modelo
identificado, un ARIMA(2,1,1)%(3,0,0), es el que mejor ajuste tiene a la serie temporal
analizada, ya que minimiza los criterios de la suma de residuos al cuadrado, y los
criterios de Akaike y Schwarz, y maximiza la funcién de verosimilitud. EI modelo

estd conformado por componentes autorregresivos y de medias mdviles tanto en su
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parte regular como estacional; el cual explica que en el corto plazo, los depdsitos
dependen del dia anterior, asi como de rezagos de 1, 2, y 3 meses aproximadamente
(datos diarios de 5 dias por semana); mientras que el rezago de 253 dias explica el
comportamiento de largo plazo.

Al utilizar las Redes Neuronales Atrtificiales (por separado) para predecir las
fuentes de fondeo de la institucion financiera, se utiliza el criterio de prueba y error
para definir la arquitectura idonea, comparando varias estructuras con diferentes
funciones de activacion, numero de capas ocultas, nodos en la capa oculta, etc., y en
cada sesion se seleccion6 aquella que minimiza los indicadores del error (suma de
residuos al cuadrado y el error medio absoluto). El tipo de red utilizada es la de
Perceptrones Multicapa, por su facilidad de comprension y mayor aplicabilidad en la
literatura. La red final, por ser la estructura con mayor precision en relacion con las
demas experimentadas, esta compuesta por una capa oculta, con 44 nodos en ésta, y
con funciones logisticas como activacién. Como informacion de entrada se utiliza los
rezagos de la serie de depdsitos que resultaron significativos en los modelos ARIMA,
y como informacién de salida la serie temporal analizada, siendo una caracteristica de
una red neuronal con aprendizaje supervisado.

Dado los principales resultados de las dos metodologias utilizadas para
explicar la serie de depositos por separado, se continta con objetivo principal de esta
investigacion, que es construir un modelo hibrido que permita unificar las bondades
de ambas metodologias, persiguiendo aumentar el grado de precision de la prediccion
y por ende reducir el margen de error de ésta.

El modelo hibrido estd compuesto por la estimacién del modelo
ARIMA(2,1,1)%(3,0,0) seleccionado anteriormente, con el cual se pretende capturar
las relaciones lineales entre los rezagos de la serie analizada; y, completado con la
estimacion del error del modelo ARIMA a través de una red neuronal para estimar las
posibles relaciones no lineales que pueden no ser captadas por la estimacion ARIMA.
El resultado final consiste en la suma de las estimaciones de ambos modelos.

Se utiliza el mismo criterio para la identificacién de la mejor arquitectura de la
red neuronal, que sea mas eficiente en la proyeccion de los errores incurridos por el
modelo ARIMA. Se prueban varias estructuras, cambiando el nimero de capas, nodos,
funciones de activacion, etc. y se selecciona aquella que obtenga mejores indicadores
de calidad de la red, es decir, minimizacion de los errores. El resultado para explicar
el comportamiento de los errores de la estimacion ARIMA es una red neuronal del tipo
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Perceptron Multicapa, compuesta por una capa oculta, con 47 nodos y con funciones
de activacion logisticas. Este fue el mejor resultado de comparar varias estructuras y
seleccionar aquella que minimice los indicadores de los errores. En este caso, las
variables de entrada son los rezagos que resultaron significativos en los modelos
ARIMA, con la diferencia que la serie de analisis no es la de los depdsitos, sino la serie
temporal de los errores fruto de la estimacion ARIMA.

Al comparar los resultados de los tres enfoques utilizados para la estimacion de
los depdsitos, a traves de diferentes criterios que permiten seleccionar el modelo de
mayor precision al momento de proyectar los depdsitos, se verifica que el modelo
hibrido posee mayor exactitud al predecir la serie temporal analizada, lo que permite
concluir que unificar ambas metodologias (series de tiempo y redes neuronales) logra
maximizar los indicadores de calidad de la estimacion. En promedio, el error
encontrado es del 0,1% lo que significa US $1,5 millones; una mejora muy
significativa en la tarea de predecir el comportamiento de la serie en estudio.

Con estos resultados, se ha logrado contrastar la hipotesis central de esta
investigacion, con una clara afirmacion de la misma, “con la proyeccion de depdsitos
utilizando el modelo hibrido propuesto, se mejora la precisiéon en la prediccién que
utilizar las estimaciones de ambos modelos por separado”. Se concluye que el objetivo
de esta investigacion se cumple, lograndose resultados méas precisos con el modelo
hibrido, el cual puede ser utilizado como herramienta de prediccion del nivel de
depdsitos en la institucion financiera.

En cuanto a la estimacion de la cartera de crédito de la instituciéon bajo la
metodologia propuesta, el modelo de series de tiempo es un ARIMA(2,1,0)x(4,0,0),
conformado por componentes regulares y estacionales autorregresivos; y, la red
neuronal que mejor se ajusta a la serie de los errores cometidos por el modelo ARIMA
tiene una capa oculta con 24 nodos y funciones de activacion logisticas. Los
indicadores de calidad del modelo son aceptables: suma de errores al cuadrado del
0,01%; el error absoluto promedio de 0,1%; vy, la desviacion estandar del 0,11%.

Las proyecciones de las captaciones y de las colocaciones son sin duda una
herramienta muy importante en la gestion del riesgo de liquidez. En este analisis, se
estima que la entidad bancaria tendra problemas de flujos si conserva los
comportamientos actuales en sus depdsitos y en la colocacion de creditos, y sus
margenes de liquidez mantenidos soportardn Unicamente tres meses posteriores al

sobrepasar el nivel que la organizacion ha definido para no comprometer el patrimonio
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de la entidad (manteniendo el resto de variables, indicadores, fuentes, inversiones, etc.
constantes).

Si bien las entidades bancarias adoptan ciertas estrategias para captar mayores
depdsitos, como es el aumento de la tasa de interés, es una condicion que sale de la
administracion directa del banco. En esta ocasion, la variable que se puede administrar
para lograr mantener los niveles actuales de liquidez o el requerimiento minimo fijado
por la institucién es la cartera de créditos. Siendo asi, es necesario que la entidad
reduzca su colocacién de forma paulatina con respecto a la tendencia encontrada con
la proyeccion, significando a cierre de afio una diferencia de US $ 98 millones para
garantizar el nivel de liquidez requerido por la institucion, lo que significa una

reduccion del 9%.
8.2 Recomendaciones

En el mundo de la modelizacion matemaética de ciertos fendmenos financieros,
una de las recomendaciones iniciales es no cuantificar y utilizar un solo modelo en la
prediccidn de series temporales tan importantes como la analizada. Lo recomendable
es utilizar un conjunto de predicciones para validar la tendencia de los prondsticos. En
este caso, la institucion financiera esta provista en realidad por cinco modelos
diferentes para las dos variables analizadas: los tres modelos ARIMA de los cuales se
selecciond el mas idéneo, uno de redes neuronales aplicado a la serie de los depdsitos,
y el modelo hibrido. Es importante continuar con la evaluacion de estos modelos para
validar si la mayoria logran predecir la misma tendencia de la prediccion.

Con la mejora obtenida en la prediccion de series temporales por la aplicacion
de la metodologia propuesta, se recomienda a la institucion financiera expandir su uso
a otras variables de analisis. Incluso, en la gestion del Riesgo de Liquidez se
encuentran muchas variables en las que se puede aplicar esta metodologia como son:
concentracion, volatilidad, estabilidad, distribucion de vencimientos inciertos en
bandas, renovacion de pasivos y cartera, etc. La metodologia presentada, en realidad
tiene innumerables aplicaciones, no solo en la gestion del riesgo de liquidez, sino
también por ejemplo en el riesgo de crédito, como es la prediccidn del comportamiento
de pago de clientes (probabilidad de incumplimiento).

Por ultimo, se recomienda a los analistas y lectores del presente estudio realizar

investigaciones sobre las nuevas tendencias y metodologias estadisticas utilizadas para
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la prediccion de series de tiempo. Si bien los resultados obtenidos son satisfactorios,

podrian existir nuevos desarrollos que mejoren ain mas las estimaciones.
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AnNexos

Anexo 1. Estacionariedad e Invertibilidad de los procesos autorregresivos y de

medias méviles

Para determinar que el modelo encontrado satisface ciertas caracteristicas y
supuestos de la metodologia ARIMA, se debe realizar pruebas sobre las raices de los
polinomios caracteristicos de los procesos autorregresivos y de medias moviles, con
el fin de determinar si los mismos son estacionarios e invertibles, respectivamente.
Siendo asi, se verifica que las raices de ambos polinomios se encuentren dentro del
circulo de radio uno. Es por esta razon, que se determina graficamente si se cumple
con esta validacion. A continuacion se presenta la salida de esta prueba realizada en el
paquete estadistico EViews

Grafico 28.

Raices de los polinomios caracteristicos AR / MA

2.0

1.5

1.0

0.5 1

o AR roots 0.04
* MA roots

-0.5 4

-1.0

-1.5 4

-2.0

Fuente: Software EViews

Elaboracion: El autor

Como se puede observar, las raices de los polinomios caracteristicos se
encuentran dentro del circulo unitario, por tal razon, se concluye que el modelo

ARIMA seleccionado es estacionario e invertible.
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Anexo 2. Resultados Red Neuronal Artificial. Serie estimada: depdsitos

Diagrama de red

Peso ainaptico - 0
———Peso sinaptico < 0

Funcién de activacién de capa oculta: Sigmoide
Funcién de activacién de capa de salida: Sigmoide

Fuente: SPSS

Elaboracién propia
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Anexo 3. Resultados Red Neuronal Artificial. Serie estimada: errores modelo
ARIMA (dep0sitos)

Diagrama de red

Peso sinaptico =
-~ Pesc ainaptico ~

]
00
oo

Funcion de activacion de capa oculta: Sigmoids
Funcién de activacién de capa de =alida: Sigmoide

Fuente: SPSS
Elaboracion propia
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Anexo 4. Resultados Red Neuronal Artificial. Serie estimada: errores modelo
ARIMA (cartera)

Diagrama de red
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Funcisn de activacién de capa oculta: Tangente hiperbalica
Funcién de activacian de capa de salida: Identidad

Fuente: SPSS
Elaboracion propia
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-0,30360
-0,17687
-0,08935
-0,10892
-0,39240
-0,21346
-0,11203
-0,14225
0,13717
0,15825

et-1
0,20151
0,41029
-0,42405
-0,40302
-0,23933
-0,22146
0,40099
-0,18641
0,37396
-0,14268
0,00120
-0,44792
0,33613
-0,12733
-0,09180
0,00973
-0,03475
-0,23878
0,33488
0,22175
0,31795
0,32080
-0,06479
0,17357

et-3
-0,25426
0,06933
0,21731
0,34174
-0,09013
-0,12606
-0,22393
0,38957
0,01955
-0,48893
0,06294
-0,16183
-0,34009
-0,14030
-0,18125
0,01530
0,09633
-0,21464
0,17531
-0,01436
0,37535
0,38456
-0,19416
0,15314

et-5
0,33509
0,06036
0,21404
-0,18280
0,47243
-0,41839
-0,46215
-0,11581
-0,05252
-0,23815
0,38170
0,29860
-0,07547
0,10566
0,18282
-0,10749
-0,30532
-0,34279
-0,00498
0,51217
0,07758
-0,08221
-0,40365
0,39761

Pesos sinapticos de la capa de salida

(Sesgo)

H(1:13)

H(1:1)
0,00751134 -0,46675056 0,29473643 -0,01219288 -0,22174043 0,28147663

H(1:14)

H(1:2)

H(1:15)

H(1:3)

H(1:16)

H(1:4)

H(1:17)

H(1:5)

H(1:18)

et-25
0,35550
0,45973
-0,13122
0,30490
-0,13051
0,19495
0,18388
0,07160
-0,26720
-0,21677
0,08449
-0,22620
0,45358
0,10466
-0,19296
0,12887
-0,40698
-0,35176
0,23859
-0,29744
0,06012
0,49454
0,41668
-0,45128

H(1:6)

H(1:19)

H(1:7)
-0,31084158 0,20585204  0,1289145 -0,08374261

H(1:20)

et-55
-0,28824
-0,21260
0,18203
-0,24775
-0,26440
0,03453
0,08223
0,41645
0,45676
-0,11905
0,14741
-0,03629
0,26769
0,24741
-0,21071
-0,34746
-0,39888
-0,11173
-0,32680
0,44368
0,22112
0,24437
-0,01668
0,04867

H(1:8)

H(1:21)

et-85
-0,24208
-0,16858
-0,36978
0,17448
-0,37809
-0,26094
0,29058
-0,05313
0,47709
-0,01344
-0,01421
0,43620
-0,29882
-0,09178
-0,31212
0,32987
0,49067
0,29335
-0,08962
0,21751
-0,13141
-0,12155
-0,26488
-0,31540

H(1:9)

-0,06201895 -0,06079955 0,17553392 0,06492286 -0,01968947 -0,30918075 0,10439227 -0,31137511 0,27742335

H(1:22)

et-253
-0,51693
-0,42306
-0,20868
0,25168
0,05757
-0,50102
-0,21152
0,46153
0,42608
0,14244
-0,25659
-0,22872
-0,48677
0,31982
0,12603
-0,40464
0,27341
0,27747
-0,01456
0,08134
0,16702
-0,16427
0,03888
0,25757

H(1:10)
0,4923448 0,12762031

H(1:23)
0,116498 -0,30759644 -0,39602487

et-296
0,06421
0,13197
0,39373
0,00500
-0,38872
0,16090
0,18325
0,28345
-0,30408
0,11486
0,37496
0,36930
0,14557
-0,04621
-0,32542
-0,30250
-0,49080
0,33014
-0,41612
-0,24958
-0,43364
0,13591
-0,06898
-0,18974

H(1:11)

H(1:24)

et-319
0,28736
0,29490
-0,47591
-0,35607
0,29187
0,20572
-0,45950
-0,40579
-0,20940
-0,04629
-0,01514
0,44999
0,15500
0,11086
0,05229
-0,06217
0,09283
-0,39309
-0,24318
-0,08762
0,44948
0,35870
-0,02968
0,38203

H(1:12)

0,1562382

97



Anexo 5. Test de Dickey-Fuller aumentado’

Se considera un proceso AR(1), es decir,
Ve = pYe-1+6x . + &

donde x; es una variable exdgena opcional, p y § son parametros a estimar y &; es el
término del error que se asume que es proceso ruido blanco. Si |p| = 1, y es una
variable no estacionaria (dado que p es el coeficiente de autocorrelacion) y la varianza
de y se incrementa con el tiempo. Si |p| < 1, y es una serie estacionaria.

El test de Dickey-Fuller Simple (DF) evalla la ecuacion anterior, y substrae a
cada lado de la ecuacion el término y;,_;, obteniéndose

Ayy = ayp—1 +6x¢ + &
donde @ = p — 1. La hipotesis nula a evaluarse es Hy: @ = 0 (serie no estacionaria) y
se evalUa usando el estadistico t para a:
tey = @/ee(Q)

donde & es la estimacion de «, y ee(@) es el error estandar. Aunque el test calcula un
estadistico t sobre el valor estimado de «, bajo la hipétesis nula de existencia de una
raiz unitaria, este estadistico no tiene la distribucion convencional de la t-Student. Por
ello, Dickey y Fuller simularon los valores criticos para una seleccion de distintos
tamafios muestrales, simulacién ampliada posteriormente por MacKinnon. Estas son
las tablas que se utilizan para determinar los valores criticos del test DF

La prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller Simple descrita sélo es valida si la
serie es un proceso AR(1). Si la serie esté correlacionada en rezagos de orden superior,
el supuesto que el error es ruido blanco no se cumple. La prueba de Dickey-Fuller
Aumentada (ADF) valida si la correlacién es de orden superior suponiendo que la serie
es un proceso AR(p). Paraello, el test ADF afiade términos diferenciados de la variable
dependiente y en el lado derecho de la regresion:

Ayr = aye—q + 6x¢ + B1AYe—1 + BoAyep + -+ BpAyr—p + ¢

Un resultado importante obtenido por Fuller es que la distribucion asintética del
estadistico t sobre a es independiente del nimero de retardos de la serie en primeras
diferencias incluidos en la regresion del test ADF. Ademas, aunque la asuncion de que
y sigue un proceso autorregresivo puede parecer restrictiva, lo cierto es que Said y

Dickey (1984) demostraron que el test ADF continta siendo valido incluso cuando la

" Basado en la guia del usuario del programa estadistico EViews
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serie presenta un componente de medias méviles (MA), dado que se aumentan en la

regresion el nimero suficiente de términos de diferencias retardadas.
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Anexo 6. Método del gradiente conjugado

El método del gradiente conjugado es un algoritmo para resolver
numéricamente los sistemas de ecuaciones lineales cuyas matrices son simétricas y
definidas positivas. Es un método iterativo, asi que se puede aplicar a los sistemas
dispersos que son demasiado grandes para ser tratados por métodos directos como la
descomposicion de Cholesky. Tales sistemas surgen frecuentemente cuando se
resuelve numéricamente las ecuaciones en derivadas parciales. EI método del
gradiente conjugado se puede utilizar también para resolver los problemas de
optimizacion sin restricciones como la minimizacion de la energia .

En el aprendizaje del Perceptron, el sistema de desigualdades a resolver es el
siguiente

y()'w>0;k=12,..,p
donde y(k) es

_( pk) sittk) =1
y(k)_{—p(k) sit(k) = -1

La funcidn objetivo es
Jw == > yw
KET(W)
donde J(w) es el conjunto de patrones clasificados incorrectamente utilizando el
vector de pesos sindpticos w. Asi J nunca es negativo y si dicho conjunto es vacio
entonces J alcanza su valor minimo (J = 0).
El proceso iterativo se resume en:
V= (¥
kel(w)
wk+1) =w(k) —nk)V]
=w( +1(0) Y y(®)

kel(w)

100



