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RESUMEN EN ESPANOL

Con el proposito de aproximar el patrén del comportamiento de las entidades del sistema
bancario nacional (SBN) en el Sistema Nacional de Pagos Electrénicos (SINPE) del Banco
Central de Costa Rica (BCCR) se aplico la técnica de redes neuronales, utilizando tanto
indicadores de habitos de pago, como indicadores de centralidad de la red de transferencias
de fondos y de los mercados de negociacion construidos a partir de mas de 336 millones de
registros correspondientes al periodo comprendido entre el 2018 y el 2022. Se utilizaron
técnicas de validacion cruzada para evaluar el desempefio de las redes neuronales. Luego de
ejecutar 100 procesos de entrenamiento independientes se seleccioné un modelo con una
capa oculta y 20 neuronas con un error medio de clasificacion de 0,88% en la muestra de
entrenamiento y de un 3,12% en la muestra de prueba. La metodologia presentada aqui es
solo una propuesta preliminar debido a la falta de evaluacion en momentos de tension de las
entidades y la evaluacion por parte de expertos, no obstante, puede llegar a convertirse en
una importante herramienta que contribuya a mejorar las tareas de supervision y vigilancia

de las autoridades financieras, especialmente en el disefio de sistemas de alerta temprana.
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ABSTRACT

With the intention to approximate the pattern recognition of financial institutions’ payment
behavior in the National System of Electronic Payments (SINPE) managed by the Central
Bank of Costa Rica, the artificial neural networks technique (machine learning) was applied,
using indicators of payment habits, centrality in the funds transfer network and centrality in
trading markets network calculated handling more than 336 million records corresponding to
the period from 2018 to 2022. Cross-validation techniques were applied to evaluate the
performance of the neural networks. After running 100 independent training processes, a
model with a hidden layer and 20 neurons was selected with a mean classification error of
0.88% in the training sample and 3.12% in the validation sample. The methodology presented
here is only a preliminary proposal due to the lack of evaluation in times of stress of the
entities and evaluation by experts, however, it may become an important tool that contributes
to improve the supervision and surveillance tasks of the financial authorities, especially in

the design of early warning systems.
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1 GENERALIDADES
1.1 INTRODUCCION

Los bancos centrales tienen un interés fuerte y natural en salvaguardar la estabilidad
financiera. Sobre todo, porque las instituciones financieras, en particular los bancos, son los
emisores de la mayor parte de la masa monetaria. Del mismo modo, un sistema financiero
estable es necesario para la transmision eficaz de la politica monetaria y para el buen

funcionamiento de los sistemas de pago (European Central Bank, 2005).

El sistema financiero comprende las entidades de préstamo bancarias y no bancarias, las
empresas de seguros, los mercados de valores y los fondos de inversion. Pero, también abarca
los sistemas de compensacion, los sistemas de pagos, los bancos centrales y los sistemas
regulatorios y de supervision financiera. Estas instituciones aportan el marco necesario para
efectuar transacciones econdmicas y conducir la politica monetaria, y para canalizar el ahorro
hacia la inversion, promoviendo asi el crecimiento economico (Fondo Monetario

Internacional, s.f.)

En la Ilustracion 1.1 se muestra el proceso mediante el cual los mercados financieros ejecutan
la funcién econdémica esencial de canalizar los fondos de las familias, las empresas y los
gobiernos que han ahorrado sus excedentes al gastar una cantidad menor a su ingreso, a
aquellos que tienen un déficit de fondos porque han gastado una cantidad mayor a sus
ingresos. Aquellos que han ahorrado y que han estado prestando sus fondos, los prestamistas,
estan a la izquierda, y aquellos que deben solicitar fondos en préstamo para financiar su gasto,

los prestatarios, aparecen en el lado derecho (Mishkin, 2016).

Los fondos fluyen de los prestamistas a los prestatarios por dos vias. En la financiacion
directa o basada en el mercado, los deudores toman fondos prestados directamente de
inversores que operan en los mercados financieros vendiéndoles instrumentos financieros,
también llamados titulos (como titulos de deuda y acciones), que son derechos sobre los

ingresos o activos futuros del prestatario. Si los intermediarios financieros desempefian un



papel adicional en la canalizacion de fondos, se habla de financiacion indirecta (Bank of

Finland, 2023).

Hlustracion 1.1. Flujo de fondos a través del sistema financiero

FINANCIAMIENTO DIRECTO

Mercados
financieros

* Mercado de dinero
*  Mercado de capital

Prestamistas / Prestatarios /
ahorrantes netos gastadores netos

Hogares Hogares
Empresas Empresas
Gobierno Gobierno

No residentes .. No residentes
Intermediarios

financieros

Bancos

Otras entidades de
crédito

Otras

FINANCIAMIENTO INDIRECTO

Fuente: Elaboracion propia con base en Bank of Finland (2023)

Las infraestructuras del sistema financiero se refieren a los sistemas de pago y liquidacion, a
través de los cuales se realizan concretamente las operaciones de los mercados financieros.
Un funcionamiento fluido y fiable de los sistemas de pago y liquidacion favorece la eficacia
de los movimientos de capital en la economia y, por tanto, apoya la estabilidad financiera

(Bank of Finland, 2023).

La estabilidad financiera puede definirse como una situacion en la que el sistema financiero
es capaz de resistir perturbaciones y una correccion brusca de los desequilibrios financieros

(Banco Central Europeo, 2017).

Como respuesta de los paises a la crisis financiera del 2008 se dieron avances practicos e

intelectuales en el andlisis de la estabilidad financiera, uno de los mas importantes es quizas



el abordaje del fenomeno de forma sistémica, dejando atrds normas microprudenciales

enfocadas en entidades financieras individuales y surgiendo el enfoque macroprudencial.

El prefijo “macro” indica que una politica o medida se dirige al conjunto del sistema
financiero o a partes significativas del mismo, en lugar de a entidades financieras
individuales. Dado que “prudencia” es la cualidad de obrar con precaucion, las politicas
prudenciales comprenden medidas que promueven buenas practicas y limitan la asuncion de
riesgos. En consecuencia, las politicas macroprudenciales contribuyen a asegurar que todos
los agentes actiien con precaucion frente a riesgos potencialmente sistémicos, es decir, que

pueden afectar al conjunto del sistema financiero (Banco Central Europeo, 2017).

Los objetivos centrales de un marco para salvaguardar la estabilidad financiera son la
prevencion y resolucion de problemas financieros sistémicos. Una clave de la prevencion es
la identificacion temprana de los riesgos para la estabilidad, y de las fuentes potenciales de
vulnerabilidad en el sistema financiero antes de que conduzcan a desequilibrios y
consecuencias insostenibles y potencialmente perjudiciales. Por su parte, la clave de la
resolucion consiste en disponer de mecanismos y herramientas de politica para remediar
situaciones en las que el sistema financiero parece avanzar hacia la inestabilidad (European

Central Bank, 2005).

Por estas razones, los bancos centrales que tienen el mandato de velar (fomentar) por la
estabilidad del sistema financiera realizan el seguimiento y la evaluacion del sistema
financiero como un todo, esto debido a que las debilidades y vulnerabilidades podrian existir
en cualquiera de los componentes del sistema financiero - instituciones, mercados o
infraestructuras - y podrian implicar a los tres simultineamente. En consecuencia, las
evaluaciones de la estabilidad financiera son una parte fundamental de la prevencion de

problemas financieros sistémicos (European Central Bank, 2005).

1.2 JUSTIFICACION

La crisis financiera del 2008 dejo en evidencia la importancia de la identificacion y gestion

de riesgos tanto dentro de las entidades financieras, asi como por parte de sus reguladores. A



partir de esta fecha, los diferentes actores de los sistemas financieros de los paises alrededor

del mundo redoblaron los esfuerzos en investigaciones de temas relacionados.

En linea con lo anterior Heijmans y Heuver (2011) plantean el uso de los datos de las
transacciones de los sistemas de pago de alto valor para identificar tempranamente e inclusive
en tiempo real problemas de liquidez en las entidades bancarias. Estos autores argumentan
que previo a los problemas de solvencia las entidades comienzan a afrontar problemas de
liquidez y que los bancos centrales cuentan con informacion en sus sistemas de pago para

hacer esta valoracion.

Una forma tradicional de detectar una anomalia en el comportamiento de una institucion
financiera consiste en determinar lo que debe considerarse un patrén normal a partir de sus
registros historicos. En ese sentido, diversos estudios han mostrado la robustez de las redes

neuronales cuando el objetivo es la modelacion predictiva sobre la explicativa.

Ademas de la informacion sobre habitos de fondeo Leon et al. (2020) en un estudio sobre el
comportamiento de pago de las instituciones financieras a partir de una base de datos de
transacciones del sistema de pagos de alto valor de Colombia, comprobaron que la
centralidad en la red de pagos y el impacto sistémico son caracteristicas que efectivamente
mejoran el desempefio de la modelacion predictiva. Por tanto, en esta investigacion, como
complemento a los indicadores de habitos de fondeo de las entidades se va a valorar el aporte

de dicha informacion en el modelo predictivo para el caso costarricense.

Como se sefialo previamente, la implementacion de modelos de patrones puede ser de gran
utilidad para sefialar anomalias o cambios de tendencia, que a su vez pueden contribuir como

sistemas de alerta temprana.

Aunque actualmente, el Banco Central de Costa Rica (BCCR) cuenta con una serie de
indicadores calculados a partir de la informacion del Sistema Nacional de Pagos Electronicos
(SINPE), algunos de ellos se actualizan diariamente, otros han sido calculados solo

esporadicamente o para estudios puntuales.



El analisis que se hace hoy en dia de la situacion de una entidad a partir de la informacion
contenida en los indicadores que se calculan diariamente, queda a discrecionalidad del
analista, ya que no se cuenta con un protocolo establecido que defina a partir de cuantos
indicadores que muestran un cambio de tendencia se considera un cambio en el

comportamiento de la entidad.

Por tanto, el resultado de esta investigacion puede complementar el conjunto de herramientas
con las que cuenta hoy en dia el BCCR para dar seguimiento a las entidades, permitiendo una

valoracion objetiva en forma conjunta del comportamiento de un grupo de indicadores.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 OBJETIVO PRINCIPAL

Encontrar un modelo capaz de representar el comportamiento de pago de las entidades
bancarias a partir de la base de datos de transacciones del SINPE del BCCR. La
implementacion de modelos de patrones puede ser de gran utilidad para sefialar anomalias o

cambios de tendencia, que a su vez pueden contribuir como sistemas de alerta temprana.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Establecer un conjunto de indicadores sobre habitos de fondeo, momento y
concentracion de pagos.

. Realizar un andlisis descriptivo de la red de pagos mediante la técnica de
topologia de redes.

. Utilizar la técnica de topologia de redes para identificar a los participantes con un

mayor impacto sistémico.

1.4 ALCANCE
La primera parte de este trabajo de investigacion tiene un alcance descriptivo cuyo objetivo
es generar series estadisticas e indicadores a partir de la informacion del SINPE. Dicha

informacion va a ser el insumo principal durante la segunda parte de la investigacion que es



de caracter predictivo, en donde los indicadores calculados van a ser utilizados como
covariables en la construccion del modelo de reconocimiento de patrones mediante el método

de redes neuronales.

En el afio 2022, el SINPE cont6 con 114 participantes que incluyen, ademas del BCCR, 13
bancos comerciales, 2 bancos creados por leyes especiales, 2 mutuales de ahorro y préstamo,
15 puestos de bolsa, 25 cooperativas de ahorro y crédito, 6 operadoras de pensiones, 5
compensadores externos, 18 entidades de gobierno, 23 proveedores de servicios de pago y
otros, ademas de 4 bancos extranjeros. No obstante, el presente trabajo de investigacion se
va a limitar al andlisis de las 14 entidades bancarias que conforman el Sistema Bancario

Nacional (SBN).

Las cifras utilizadas para el analisis corresponden a los dias habiles del periodo comprendido

entre enero 2018 y diciembre 2022.

1.5 LIMITACIONES

En concordancia con lo establecido en el articulo 20 de la Ley del Sistema de Estadistica
Nacional (Ley 9694), relativo a la confidencialidad de la informacién. Los resultados de la
presente investigacion se van a presentar sin revelar nombres o en forma agregada cuando
los valores individuales permitan la identificacion inmediata de los interesados, o bien, que
por su estructura, contenido o grado de desagregacion conduzcan a la identificacion indirecta

de estos.

Una segunda limitacion de este trabajo se da por el hecho que no se cuenta con una entidad
bancaria que en el periodo de analisis haya presentado fallas. Lo cual impide la valoracion

de la metodologia planteada como sistema de alerta temprana.



2 MARCO TEORICO
2.1 ESTABILIDAD FINANCIERA

Aunque muchos autores delimitan la estabilidad financiera en términos de la ausencia de
perturbaciones, Schinasi (2004) la define de la siguiente manera “un sistema financiero esta
en un rango de estabilidad cuando es capaz de facilitar (en lugar de impedir) el desemperio
de una economia, y de disipar desequilibrios financieros que surgen en forma endogena o

como resultado de serios eventos adversos no anticipados”.

De esta definicion el autor destaca lo siguiente: primero, la definicion incluye la totalidad del
sistema financiero, y no solamente instituciones y mercados especificos. Segundo, se define
un rango de estabilidad y no solamente estabilidad financiera como un estadio especifico del
sistema financiero. El concepto de rango da la idea de un continuo de situaciones en las cuales
un sistema financiero es estable y, por tanto, de un continuo de situaciones donde el sistema
no lo es. Tercero, se destaca la contribucion del sistema financiero en cuanto a facilitar (en
lugar de impedir) el desempeio de la economia. Es decir, se hace énfasis en la capacidad de
los sistemas financieros para asignar recursos y distribuir riesgos de forma de contribuir al
desarrollo econémico. Cuarto, la frase “disipar desequilibrios financieros” incorpora la idea
de avanzar a lo largo de un continuo de posibilidades en la direccion de la estabilidad
financiera, alejandose de sus fronteras tanto como sea posible. Quinto, la definicién considera
el caso que estos desequilibrios emerjan en forma enddgena. Este aspecto de la definicion es
de suma importancia, especialmente para los sistemas bancarios, a la luz de la evidencia
histérica que indica que dichos sistemas son especialmente vulnerables al desarrollo de

desequilibrios y fragilidades que derivan en problemas de inestabilidad.

A partir de la definicion anterior Ponce y Tubio (2010) plantean algunos problemas practicos
a la hora de evaluar la estabilidad de un sistema financiero y de implementar acciones para
su preservacion. De estos, se sefiala como el primero de ellos que “la estabilidad financiera
no puede ser resumida en un unico indicador”. Segun estos autores, la estabilidad financiera
es un concepto que involucra multiples dimensiones. Ademas, estas dimensiones pueden
adquirir diferente importancia dependiendo de las circunstancias. Esta caracteristica del

concepto de estabilidad financiera representa una importante diferencia con, por ejemplo, el



concepto de estabilidad de precios. En este caso, la tasa de inflacion es un buen indicador de

resumen.

Este ultimo aspecto es importante por cuanto destaca la importancia del desarrollo de
metodologias que consideren el andlisis conjunto de multiples indicadores para tener una

perspectiva holistica al momento de dar seguimiento a la estabilidad del sistema financiero.

2.2 ASPECTOS GENERALES DE LOS SISTEMAS DE PAGO

El Banco de Pagos Internacionales (BIS por sus siglas en inglés) define un sistema de pagos
como el “conjunto de instrumentos, procedimientos bancarios y sistemas de transferencia de
fondos interbancarios que aseguran la circulacion del dinero” (Comité de Sistemas de Pago
y Liquidacion [CPSS-BIS], 2003)!. De esta forma, el buen funcionamiento de los sistemas
de compensacion y liquidacion de fondos y valores resulta fundamental para el desarrollo y

la estabilidad financiera de un pais (Cerdas & Melegatti, 2014).

Entre las principales funciones de los sistemas de pago se encuentra el intercambio seguro y
eficiente de fondos entre agentes economicos para facilitar las transacciones comerciales. Al
asemejarlos con un mercado, los sistemas de pago son infraestructuras de intercambio de
obligaciones y derechos monetarios donde el bien transable es el dinero, convirtiéndose, por

tanto, en un instrumento esencial para el buen funcionamiento de la economia (Cerdas &

Melegatti, 2014).

Los sistemas de pago pueden clasificarse en funcion del tipo de liquidacion, es decir, si los
pagos se procesan uno a uno por su monto individual (sistema bruto) o si existe una

compensacion? entre las 6rdenes de los distintos participantes del sistema (sistema neto).

! Actualmente denominado “Comité de Pagos e Infraestructuras del Mercado” (CPMI) es un organismo
internacional de normalizacion que promueve, supervisa y formula recomendaciones sobre la seguridad y la
eficiencia de los sistemas de pago, compensacion, liquidacion y mecanismos conexos, apoyando asi la
estabilidad financiera y la economia en general. EIl CPMI también sirve de foro para la cooperacion de los
bancos centrales en asuntos relacionados con la vigilancia, la politica y las operaciones, incluida la prestacion
de servicios de banco central.

2 Segtin el CPSS-BIS (2003) el término “compensacion” tiene dos significados en los mercados de valores.
Puede hacer referencia al proceso mediante el cual se calculan las obligaciones mutuas de los participantes,



Por otra parte, el proceso de compensacion o neteo puede llevarse a cabo entre dos
participantes (compensacion bilateral), sustituyendo a cada uno sus derechos y obligaciones
derivados de las operaciones que mantiene con otro participante por una posicion unica frente
a ¢l (deudora o acreedora). También puede ser entre tres 0 mas participantes (compensacion
multilateral), sustituyendo a cada uno sus derechos y obligaciones derivados de las
operaciones que mantiene con los demads, por una tinica posicion neta frente a todo el sistema
(deudora o acreedora). Dependiendo de las caracteristicas y reglas de operacion propias de
cada sistema, sus participantes pueden optar por uno u otro tipo de liquidacion (Cerdas &
Melegatti, 2014). En el Apéndice A, se muestran dos ejemplos numéricos relacionados con

el concepto del tipo de liquidacion.

Los sistemas de liquidacion bruta exigen que la liquidaciéon de una orden se haga solo si
existen fondos en las cuentas de los deudores al momento de su procesamiento, lo cual
conlleva a que las entidades deban mantener una mayor reserva de liquidez que en un sistema
de liquidacion neta. Sin embargo, los efectos de un fallo en la liquidacion son potencialmente
mayores y menos controlables en un sistema neto, pues si un participante no puede atender
sus pagos, estd dejando de cumplir todas las operaciones que estan “detras” de esa posicion
neta. Ademads, su incumplimiento puede transmitir riesgos de liquidez al resto de
participantes y provocar interrupciones en la corriente de pagos. Por el contrario, en un
sistema bruto si es posible conocer exactamente cuél operacion es la que entra en conflicto,

mitigandose asi la posibilidad de contagio al resto del sistema (Cerdas & Melegatti, 2014).

2.3 RIESGO SISTEMICO Y ESTABILIDAD EN LOS SISTEMAS DE PAGO
Ortiz-Cevallos (2020) citando a Freixas et al. (2015) define el riesgo sistémico como “la
amenaza sobre la estabilidad financiera capaz de perjudicar el funcionamiento de una parte
esencial en el sistema financiero con efectos adversos y severos en el sector real”. Las

politicas macroprudenciales tienen como objetivo mitigar ese riesgo. Sin embargo, la

generalmente en términos netos, para el intercambio de valores y efectivo. También puede aludir al proceso de
transferencia de los valores en la fecha de liquidacion, y en este sentido el término “sistema de compensacion”
se utiliza en ocasiones para referirse a los sistemas de liquidacion de valores.
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medicion de ese objetivo de politica es una tarea dificil, razon por la cual no se dispone de

una Unica metodologia para ese fin.

Al estar basados en la interaccidon entre sus participantes, los sistemas de pago (SP)
conforman redes expuestas a diversos riesgos, siendo uno de los mas importantes el riesgo
sistémico. La incidencia que ello tiene sobre la estabilidad financiera y la transmision de la
politica monetaria son algunas de las razones que explican el interés de los bancos centrales

por promover los objetivos de seguridad y eficiencia en los SP (Machado, et al., 2011).

En el contexto de los sistemas de pago y liquidacion de valores, el riesgo sistémico se refiere
al riesgo de que el incumplimiento por parte de un participante en un sistema de sus
obligaciones requeridas haga que otros participantes no puedan cumplir sus obligaciones a

su vencimiento (Leinonen & Soraméki, 2003).

El Reglamento del Sistema de Pagos® (RSP) costarricense en su articulo 48 define a los
sistemas de importancia sistémica como “las infraestructuras de compensacion y liquidacion
de fondos y valores en las que participan al menos tres asociados y que ante una falla en su
operacion puede generar o transmitir efectos negativos a mayor escala entre sus
participantes o crear alteraciones sistémicas en el conjunto de agentes economicos’.
Adicionalmente, amparado al Tratado sobre sistemas de pagos y de liquidacion de valores de
Centroamérica y Republica Dominicana, Ley 8876, el articulo 49 del RSP establece los
siguientes criterios para el reconocimiento de un sistema de pago o de valores como de

importancia sistémica:

a) Si el sistema es utilizado por el BCCR en su papel de autoridad monetaria.

b) La actividad incorrecta, ineficiente o no fiable del sistema, pueda afectar la red de
pagos de la economia y con ello, amenazar la estabilidad o la confianza del sistema
financiero y; derivar en serias consecuencias para el comercio u otros intereses en el

pais.

% Aprobado por la Junta Directiva del Banco Central de Costa Rica en la sesion 5825-2018, articulo 6, del 2 de
mayo de 2018 y publicado en el Alcance 97 a la Gaceta 83 del 14 de mayo de 2018. Modificado en el acta de
la sesion 6099-2022, articulo 4, del 21 de diciembre de 2022 y publicado en la Gaceta 7 del 17 de enero de 2023
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c) Elvalor total de las 6érdenes de pago que se reciben y procesan.
d) La cantidad total de 6rdenes de pago que se reciben y procesan.

e) El nimero de participantes.

En linea con lo anterior en el articulo 50 del RSP, reconoce como sistemas de pago o de
valores de importancia sistémica los siguientes: el SINPE; los sistemas que operan los
mercados administrados por la Bolsa Nacional de Valores; los sistemas que realizan el
procesamiento, compensacion y liquidacion de las transacciones en cajero automatico (redes
ATM) o compra en comercios con tarjetas de pago VISA, MasterCard y American Express
(redes de puntos de venta) y el Sistema Nacional de Pago Electronico del Transporte Publico

(SINPE-TP).

Con el fin de medir el riesgo sistémico en un SP, Triepels et al. (2017) aplicaron la deteccién
de anomalias en los datos de pagos generados en un sistema de liquidacion bruta en tiempo
real (LBTR); entendiendo anomalia como un patrén que no se ajusta al comportamiento
esperado. En este contexto las anomalias son configuraciones particulares de una red de pago
que se desvian considerablemente de la norma esperada. Son causadas por estrés financiero
o comportamiento de pago no deseado. El trabajo de Triepels et al. (2017) consistié en la
aplicacion de una metodologia de red neuronal no supervisada y totalmente basada en datos
que puede reconocer de forma consistente un patron tipico -aunque potencialmente

complejo- de transacciones financieras.

En esta linea, el enfoque de aprendizaje automatico basado en datos aplicado a los sistemas
de pago otorga una nueva perspectiva a la supervision y vigilancia de los sistemas
financieros. No s6lo las metodologias de aprendizaje automatico pueden ser entrenadas para
representar el comportamiento de pago de las instituciones financieras, sino que también
pueden tener en cuenta las interrelaciones de las instituciones financieras en las redes de

pagos como determinantes de ese comportamiento (Leon, Paolo, Acero, & Gage, 2020).
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2.4 ESTUDIOS ANTERIORES RELACIONADOS

La primera aplicacion practica de las redes neuronales artificiales (RNA) se produjo a finales
de la década de 1950, con la invencion de la red perceptron y la regla de aprendizaje asociada
por Frank Rosenblatt. Junto a sus colegas, Rosenblatt construyd una red perceptron y
demostraron su capacidad para reconocer patrones. Este éxito inicial generd un gran interés
en la investigacion de redes neuronales, sin embargo, posteriormente se demostré que la red
perceptron basica solo podia resolver una clase limitada de problemas (Hagan, Demuth,

Beale, & De Jesus, 2014).

Durante la década de 1980, con las nuevas computadoras personales y estaciones de trabajo,
que rapidamente crecieron en capacidad y se hicieron ampliamente disponibles, en conjunto
con la introduccion de dos nuevos conceptos, se dio un renacimiento de las redes neuronales.
El primer concepto fue el uso de la mecanica estadistica para explicar el funcionamiento de
una cierta clase de red recurrente, que podria usarse como memoria asociativa. El segundo
concepto fue el algoritmo de retro propagacion para entrenar redes de perceptron multicapa,

que fue descubierto independientemente por varios investigadores diferentes.

Desde la década de 1980, se han escrito miles de articulos sobre las innumerables
aplicaciones de las redes neuronales y el campo ha estado lleno de nuevos trabajos teodricos
y practicos (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, 2014). Por ejemplo, las redes neuronales
artificiales se han utilizado para la prediccion de quiebras y fracasos empresariales. Aydin,
et al. (2022) construyeron un modelo de redes neuronales a partir de un conjunto de 25
razones financieras y 2 variables no financieras de 240 empresas de los sectores de
manufactura, servicios y comercio, clasificando correctamente las empresas en quiebra y las

que no lo estaban.

Asimismo, en la industria bancaria se ha utilizado esta metodologia para la evaluacion del
riesgo de crédito de los clientes mediante “credit scorings”. Yong Hu (2022) construy6 un
modelo de una red neuronal artificial para predecir el riesgo de crédito de los clientes
corporativos de los bancos comerciales. Para ello utilizaron un conjunto de 14 indicadores

financieros de las entidades. El método de RNA mostr6 una mayor capacidad predictiva
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frente a las técnicas arboles de decision y andlisis discriminante que también fueron

evaluadas.

Por otra parte, Holopainen y Sarlin (2016) utilizaron un conjunto de 14 indicadores
considerados como de vulnerabilidades a nivel pais (por ejemplo, brecha crédito/PIB,
crecimiento de los precios de la vivienda, saldo en cuenta corriente/PIB, préstamos/ingresos,
entre otros) para clasificar 15 paises de la Union Europea como pertenecientes a un periodo
precrisis, considerando cifras para el periodo 1976 a 2014. Estos autores ajustaron una serie
de modelos utilizando enfoques estadisticos tradicionales y métodos de aprendizaje

automatico, encontrando la fortaleza del segundo enfoque frente al tradicional.

Asimismo, Leon, et al. (2017) utilizaron un modelo basico de reconocimiento de patrones de
RNA sobre los datos de los balances mensuales de 25 bancos colombianos para el periodo
de 2000 a 2014, para valorar la precision de la clasificacion de las entidades, concluyendo

que una red neuronal artificial es capaz de reconocer a un banco por sus cuentas financieras.

En materia de vigilancia de sistemas de pago Sabetti y Heijmans (2019) aplicaron redes
neuronales para detectar flujos de pagos andémalos en el Sistema Automatizado de
Compensacion y Liquidacion Canadiense. Para evaluar el modelo utilizaron datos basados
en anomalias historicas, asi como corridas bancarias simuladas. Sus resultados demostraron

que la técnica empleada detecta razonablemente bien los flujos de pago anémalos.

También Ledn et. al (2020) utilizaron la metodologia de redes neuronales artificiales para
representar los patrones de pago en el sistema de pagos de alto valor colombiano, utilizando
113 caracteristicas correspondientes a: contribucion de las instituciones financieras a los
pagos, habitos de financiamiento, momento de los pagos, concentracion de pagos, centralidad
en la red de pagos y los efectos sistémicos debidos a la omision de un pago. El rendimiento

hallado fue de un error de clasificacion fuera de la muestra en torno al 3%.
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En el Apéndice B se presenta un resumen de las principales caracteristicas de los modelos de

redes neuronales construidos en algunos estudios que utilizan informacioén de sistemas de

pago.

2.5 RECONOCIMIENTO DE PATRONES

El reconocimiento de patrones tiene sus origenes en la ingenieria, mientras que el aprendizaje
automatico surgid de la informatica. Sin embargo, estas actividades pueden verse como dos
facetas del mismo campo, y juntas han experimentado un desarrollo sustancial en los tltimos

afios (Bishop, 2006).

El problema de buscar patrones en los datos es fundamental y tiene una larga y exitosa
historia. Por ejemplo, las extensas observaciones astrondmicas de Tycho Brahe en el siglo
XVI permitieron a Johannes Kepler descubrir las leyes empiricas del movimiento planetario,
que a su vez proporciond un trampolin para el desarrollo de la mecanica clasica. Del mismo
modo, el descubrimiento de regularidades en los espectros atdmicos jugd un papel clave en
el desarrollo y verificacion de la fisica cudntica a principios del siglo XX. El campo del
reconocimiento de patrones se ocupa del descubrimiento automatico de regularidades en los
datos mediante el uso de algoritmos informaticos y del uso de estas regularidades para tomar

acciones como clasificar los datos en diferentes categorias (Bishop, 2006).

El marco mas general y natural para formular soluciones a los problemas de reconocimiento
de patrones es el estadistico, que reconoce la naturaleza probabilistica tanto de la informacién
que tratamos de procesar como de la forma en que debemos expresar los resultados. El
reconocimiento estadistico de patrones es un campo bien establecido con una larga historia

(Bishop, 1995).

De acuerdo con Bishop (2006), en el enfoque de aprendizaje automdtico o “machine
learning” (ML) se toma una muestra de N elementos {xi,..,xy} llamado “datos de
entrenamiento ™ para ajustar los parametros de un modelo adaptativo. Las categorias de los
elementos en el conjunto de entrenamiento se conocen de antemano. Podemos expresar la

categoria de un elemento usando el vector objetivo t.
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El resultado de ejecutar el algoritmo de aprendizaje automatico se puede expresar como una
funcion y(x) que toma cada elemento x como entrada y que genera un vector de salida y. La
forma precisa de la funcion y(x) se determina durante la fase de entrenamiento o fase de

aprendizaje, sobre la muestra de entrenamiento.

Una vez que se entrena el modelo se puede determinar la identidad de nuevos elementos, que
se dice que comprenden los “datos de prueba”. La capacidad de categorizar correctamente
nuevos ejemplos que difieren de los utilizados para la capacitaciébn se conoce como
“generalizacion”. En aplicaciones practicas, la variabilidad de los vectores de entrada sera tal
que los datos de entrenamiento pueden comprender solo una pequena fraccion de todos los
vectores de entrada posibles, por lo que la generalizacion es un objetivo central en el
reconocimiento de patrones. Las redes neuronales son una extension de las técnicas

convencionales de reconocimiento estadistico de patrones.

En la Ilustracion 2.1 se muestran las tareas principales en el proceso de aprendizaje

automatico o “machine learning”.

Ilustracion 2.1. Pasos bdsicos para realizar una tarea de aprendizaje automdtico

Obtener Entrenar el
datos modelo Mejora

O

Limpiar, preparar y Datos de
manipular datos prueba

Fuente: Maloo (2018)
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3 METODOS Y MATERIALES
3.1 DATOS Y FUENTES DE INFORMACION

La fuente primaria de la informacion es el SINPE. Este sistema es una plataforma tecnologica
desarrollada y administrada por el Banco Central de Costa Rica, que conecta a entidades
financieras, instituciones publicas, entre otras a través de una red privada de
telecomunicaciones, la cual les permite realizar la movilizacion electronica de fondos entre
cuentas IBAN* y participar en los mercados de negociacion que organiza el Banco Central

de Costa Rica mediante esa plataforma (Banco Central de Costa Rica, 2023).

Esta plataforma tecnologica fue puesta en marcha el 17 de abril de 1997 e inici6 con el
servicio de Compensacion y Liquidacion de Cheques, logrando asi agilizar la liquidacion de
este instrumento de pago. Ya que, para ese momento, el mismo presentaba un porcentaje
importante en lo relativo a la movilizacion de fondos. A partir de ahi, se han desarrollado
otros servicios que no solo agilizan y disminuyen los riesgos a los asociados directos al
SINPE, sino también a los clientes de dichas entidades. Dentro de esos servicios se pueden
mencionar: Transferencias de Fondos a Terceros (hoy Pagos Inmediatos), Créditos Directos,
Débitos Directos y otros que permiten mayores opciones para movilizar los fondos de una

entidad financiera hacia otra (Banco Central de Costa Rica, 2023).

En la Ilustracion 3.1 se muestra el progreso de desarrollo del sistema nacional de pagos

electronicos.

4 Bl IBAN (Internacional Bank Account Number) es una estructura estandarizada que identifica cuentas de
fondos tanto a nivel nacional como internacional. Este formato ha sido promulgado por el Comité Europeo de
Estandares Bancarios y cumple con la norma ISO-13616.



Ilustracion 3.1. Progreso de desarrollo del SINPE

2001: Pagos Inmediatos,
Créditos y Débitos Directos
2002: Compensaciony
Liquidacién de Otros Valores
2003: Liquidacion de Red de
Cajeros Automaticos

2004: Custodias Auxiliares de
Numerario (CAN)

2005: Débito en Tiempo Real

1996: Inicio del desarrollo del
Sistema Nacional de Pagos
Electrénico (SINPE)

1997: Compensacion y Liquidacién
de Cheques

1998: Estandar de Cuentas de
Fondos (Cuenta Cliente)

1999: Transferencia Interbancaria

il 2000- 2005

2006: Mercado de Monedas
Extranjeras (MONEX) Registro
de Deuda Publica

2007: Sitio Web del SINPE
2008: Sistema de Anotacion

2 en Cuenta (SAC) Liquidacién
2006- 2010 / de Mercado Bursatil

2012: Mercado de Numerario
2013: Garantias del SINPE
2015: Firma Digital (Emisién
de Certificado de Persona
Juridica, Estampado de
Tiempo)

Sinpe Movil

2016- 2020

2022: Gestor de
Autenticacién Digital
(GAUDI)

Emision de Certificados
de Firma Digital en el
Movil (GAUDI Mévil)
Liquidacién de Mercado
de Tarjetas (Amex)

2009: Mercado de Liquidez
(MIL)

Consulta de Identificacion
Ciudadana

Captacion de Fondos,

Firma Digital (emision de
certificados de persona fisica)
2010: Traspaso entre
Operadoras de Pensiones

2016: Estandar de Cuentas de
Fondos (IBAN), Ventanilla de Valores
2018: Padrén de Cuentas Cuentas
Simplificadas, Transferencia de
Fondos entre Cuentas Corresponsales
en el exterior.

2019: Subasta de Valores

2020: Liquidacion de Mercados de
Tarjetas Visa

Fuente: Banco Central de Costa Rica
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Por su tamafio, considerando la cantidad y el valor de las transacciones, el SINPE es una
plataforma de importancia sistémica. El valor total liquidado en SINPE durante el 2022
equivale a 13,4 veces el valor del PIB, de forma que cada 18,6 dias habiles esta plataforma
moviliz6 el equivalente al total de la produccion nacional. En promedio, cada dia habil se
movilizan ¢2.375 miles de millones (USD 3.670 millones) (Banco Central de Costa Rica,
2023).

La informacién base para el andlisis de la presente investigacion corresponde a los flujos de
pago enviados y recibidos por las entidades bancarias durante los dias habiles del periodo
comprendido entre enero 2018 y diciembre 2022, para un total de mas de 336 millones de

registros segiin se muestra en el Cuadro 3.1.

Cuadro 3.1. Cantidad de registros en la base de movimientos del SINPE por ajio.

2018-2022

Afio Cantidad de registros
2018 41.684.511
2019 51.746.553

2020 64.222.710

2021 80.205.382

2022 98.372.598
Total 336.231.754

Fuente: Elaboracion propia con base en el SINPE.

Los campos utilizados para realizar los analisis fueron los siguientes:
1. Fecha: fecha de liquidacion del movimiento sobre la cuenta de fondos ISO (YYYY-
MM-DD)
2. Hora: hora de liquidacion del movimiento sobre la cuenta de fondos en el formato
hh:mm:ss
3. CodSinpe: corresponde al cédigo numérico de 3 digitos que identifica a cada
participante dentro del SINPE®.

4. TipoMovimiento: si corresponde a un “crédito” o “débito” a la cuenta.

5 El listado de los afiliados al SINPE con sus c6digos respectivos se encuentra en https://www.bcer. fi.cr/sistema-
de-pagos/informaci%C3%B3n-general/afiliados



https://www.bccr.fi.cr/sistema-de-pagos/informaci%C3%B3n-general/afiliados
https://www.bccr.fi.cr/sistema-de-pagos/informaci%C3%B3n-general/afiliados

10.

11.
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CodTipoMovimiento: cddigo correspondiente al tipo de movimiento 1 (crédito) o 2
(débito).

Moneda: informacion sobre la moneda de la cuenta, los participantes del SINPE
deben tener cuentas en tres monedas: colones, délares y euros.

Monto: es el monto de la transaccion. Cuando el movimiento corresponde a un débito
el sistema muestra este monto como un nimero negativo.

CodServicio: corresponde al cédigo numérico del servicio del SINPE. El SINPE
cuenta con diferentes servicios entre los cuales estan, las transferencias entre
entidades, las transferencias entre clientes de las entidades, mercado de monedas
extranjeras, mercado integrado de liquidez, entre otros (para el listado completo ver
Anexo A).

Servicio: corresponde a las siglas del servicio SINPE.

CodMotivo: es una clasificacion del motivo dentro de cada servicio. Por ejemplo,
para el mercado integrado de liquidez existen 2 codigos, uno para el calce de las
ofertas y otro para la liquidacion de vencimientos.

Documento: es un identificador del cddigo con que se liquidé el movimiento. Al
menos dos operaciones van a tener el mismo cdodigo, el movimiento de crédito en un

participante va a ser el de débito en otro participante.

3.2 INDICADORES DE LIQUIDEZ INTRADIA

En la Tabla 3.1 se muestra el conjunto de 8 indicadores propuesto por el Comité de

Supervision Bancaria de Basilea (Basel Committee on Banking Supervision, 2013) para dar

seguimiento a la liquidez intradia de los participantes de un sistema de pagos:

Tabla 3.1. Indicadores de seguimiento del manejo de la liquidez intradia

1.

Indicador:

Requerimiento maximo diario de liquidez

ii.

Liquidez intradia disponible al comienzo del dia habil

iii.

Total de pagos

iv.  Obligaciones a horas especificas y otras obligaciones criticas

v.  Valor de los pagos realizados en nombre de clientes de banca corresponsal’
vi. Lineas de crédito intradia extendidas a clientes'
vii.  Hora de los pagos intradia




Indicador:

viii.  Orientaciones sobre rendimiento intradia

! Aplica a bancos que proporcionan corresponsalia

Fuente: Basel Committee on Banking Supervision (2013)

i.  Requerimiento maximo diario de liquidez
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Este indicador permite controlar el saldo neto de todos los pagos realizados y recibidos

durante el dia sobre la cuenta de fondos con el banco central. La posicion negativa neta mas

grande durante el dia hébil en la(s) cuenta(s), (es decir, el mayor saldo acumulado neto entre

los pagos realizados y recibidos), determinara el uso maximo diario de liquidez intradia de

un banco. La posicion neta debe determinarse mediante marcas de tiempo de liquidacion (o

el equivalente) utilizando datos transaccion por transaccion sobre la(s) cuenta(s). El saldo

negativo neto mas grande en la(s) cuenta(s) se puede calcular después del cierre del dia habil.

El célculo del indicador se muestra en la Ilustracién 3.2. Una posicion neta positiva significa

que el banco ha recibido mas pagos de los que ha realizado durante el dia. Por el contrario,

una posicion neta negativa significa que el banco ha realizado mas pagos de los que ha

recibido.

Hlustracion 3.2. Requerimiento mdximo diario de liquidez

Posicion

neta

10 Mayor entrada neta acumulada (8,6)

8

6

4

2

0

-2

-4

-6

-8 Mayor salida neta acumulada (10)

-10
S P PP PP IPEP PP PSP S S

SIS, S S > TS S S, S
o Q\ S O ST N W) ™ ) o A >

0(" QS (N Q Q ~ N N N N N N N N

Tiempo

Fuente: Basel Committee on Banking Supervision (2013)
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Si un banco tiene una posicion neta negativa en algin momento intradia, necesitard acceso a
liquidez intradia para financiar este saldo. La cantidad minima de liquidez intradia que un
banco necesitaria tener disponible en un dia determinado seria equivalente a su mayor
posicion neta negativa. (En la Ilustracion 3.2 el requerimiento de liquidez intradia seria de

10 unidades).

ii. Liquidez intradia disponible al comienzo del dia habil

Este indicador se refiere a la cantidad de liquidez intradia que un banco tiene disponible al
comienzo de cada dia para cumplir con sus requisitos de liquidez intradia en condiciones
normales. En el SINPE, los bancos cuentan con dos fuentes de liquidez inmediata al inicio
del dia que son los saldos en la cuenta de reserva y las garantias depositadas y disponibles en

el Fideicomiso 1034 correspondiente a las garantias del sistema de pagos.

iii.  Total de pagos

Para cada dia héabil de un periodo de referencia se calcula el total de los pagos liquidados

enviados y recibidos en el SINPE para cada entidad bancaria.

iv.  Obligaciones a horas especificas y otras obligaciones criticas

Es el valor total de las obligaciones temporales que liquidan cada dia. Para efectos del SINPE
este indicador se puede calcular como la suma de las obligaciones en los servicios
compensados, incluyendo la liquidacion de vencimientos del Mercado Integrado de Liquidez

(MIL) tal y como se muestra en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. SINPE: servicios de liquidacion neta

Siglas | Nombre l.qua de
iquidacion
PMB | Pagos Monedero Bancario 09:00
ATH | Liquidacion de Servicios Externos 10:30
CLC | Compensacion y Liquidacion de Cheques 11:00
COV | Compensacion de Otros Valores 11:00
MIL | Mercado Integrado de Liquidez (vencimientos) 11:00
RDE | Registro de Emisiones (vencimientos) 13:00
ILI Informacion y Liquidacion de Impuestos 14:30
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Siglas | Nombre .qua de
liquidacion
LIM | Liquidacion de Mercados 15:00
VVE | Ventanilla de Valores Estandarizados 15:00
LAI Comisiones del SINPE 15:30
CCD | Compensacion de Créditos Directos 21:15
CDD | Compensacion de Débitos Directos 21:15

Fuente: SINPE

v.  Valor de los pagos realizados en nombre de clientes de banca corresponsal

Es el valor total de los pagos que realizan en nombre de todos los clientes de sus servicios
bancarios corresponsales cada dia e informar los tres valores totales diarios mas importantes

y el valor total promedio diario de estos pagos en el periodo del informe.
Este indicador no es el aplicable para el caso costarricense.

vi.  Hora de los pagos intradia

Este indicador, muestra el tiempo promedio de las liquidaciones de pagos diarios de un
banco. Puede describirse como el tiempo medio de liquidacion ponderado por valor y se

representa mediante la siguiente formula:

Y.(Valor x Hora de la liquidacién)
Y Valor

vii. Rendimiento intradia

Este indicador muestra la proporcion, en valor, de los pagos efectuados por un banco que se
liquidan a determinadas horas del dia (por ejemplo, el porcentaje de los pagos de un dia que
se liquidan a las 9 de la mafana, a las 10 de la mafiana, etc.). Algunas jurisdicciones tienen
establecidas reglas u orientaciones de rendimiento, por ejemplo, se les exige a los
participantes asegurarse de que, en promedio, un porcentaje de sus pagos se procese antes de

una determinada hora u horas limite de forma intradia.
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3.3 TOPOLOGIA DE REDES

La Topologia de Redes (TR) es una metodologia propia de la fisica estadistica que tiene por
objeto entender y analizar la estructura y funcionamiento de redes complejas. Este andlisis
consiste en trazar y medir las relaciones y los flujos dentro de un grupo de agentes. Asi
definidos, los nodos de una red representan agentes (por ejemplo, instituciones financieras,
personas, ordenadores), mientras que los enlaces muestran relaciones o flujos entre nodos
(por ejemplo, intercambio de efectivo, mensajes, informacion). La principal ventaja del
andlisis de redes es que proporciona un andlisis tanto visual como matematico de las
relaciones, a partir del cual pueden obtenerse respuestas a preguntas clave sobre las

caracteristicas y el funcionamiento de la red (Espinosa-Vega, 2014).

En la Ilustracion 3.3 se muestra una red conformada por un grupo de 10 amigos (nodos) que
se comunican entre si (intercambian mensajes, representados por enlaces). La persona
llamada Diane habla con hasta seis personas del grupo, mientras que Heather solo habla con
tres, esto puede llevar a concluir que Diane es mas importante que Heather a la hora de
garantizar que los mensajes llegan a todos los miembros del grupo. Pero para explotar al
maximo la informacion recopilada -y comprender adecuadamente la dindmica del grupo- es
necesaria una herramienta que pueda estructurar estas relaciones. La topologia de redes
permite responder a preguntas importantes como, por ejemplo, la importancia relativa de un
agente dentro del grupo (su popularidad), la velocidad a la que un mensaje puede llegar a
todos los miembros del grupo o los posibles fallos de comunicacion que pueden hacer que

un mensaje no llegue nunca a un agente determinado.

Tlustracion 3.3. Red cometa

Carol

Andre Fernando

Heather  Ike Jane

Beverly Garth

Ed

Fuente: Espinosa-Vega (2014)
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Si en las relaciones de una red la direccion de las conexiones o vinculos es determinante,
entonces estas se representan por flechas y la red se conoce dirigida o digrafo. Pero
adicionalmente si en las conexiones que conforman la red es fundamental la intensidad de la
relacion, sea que se consideren redes dirigidas o no, entonces se habla de redes ponderadas o

con peso (Cepeda, 2018).

De igual forma se tiene que un sistema de pagos esta constituido por nodos o participantes,
que son aquellas entidades que lo conforman y realizan transacciones entre si, donde estas
ultimas se conocen como conexiones o vinculos, las cuales varian de acuerdo con su
direccion (origen-destino) y su magnitud (monto o cantidad). Con base en esta
caracterizacion es posible estudiar las propiedades de la red, que se observan a través de

diferentes parametros (Machado, y otros, 2010).

En la Tlustracion 3.4 se muestra la red conformada por los 55 participantes del SINPE que
realizaron transferencias a través de los servicios de liquidacion bruta en tiempo real (LBTR)
en colones durante diciembre de 2018. Aun sin considerar como ponderadores el volumen o
valor de éstas, la complejidad de la red que se conforma justifica el empleo de la fisica

estadistica como marco teoérico para este tipo de analisis.

Tlustracion 3.4. Red transacciones de servicios LBTR del SINPE en colones en diciembre de
2018.

€008~

Fuente: Banco Central de Costa Rica (2019)
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En TR existen mediciones de la estructura de la red tales como el tamafo (cantidad de nodos)

y numero de conexiones. Asimismo, se pueden establecer mediciones de las propiedades de

los vértices (participantes de la red), la mas basica es quizas el “grado” que corresponde al

numero de vinculos que un nodo mantiene con los demas integrantes en una red. Como en

este trabajo el objetivo de emplear la TR es generar mediciones que sirvan como covariables

dentro de la RNA, las mediciones generadas van a corresponder al segundo grupo, es decir,

a propiedades de los vértices, en este caso de las entidades bancarias como nodos de la red

de pagos del SINPE.

En la Tabla 3.3 se muestran las definiciones de algunas mediciones relacionadas con

propiedades de los vértices o medidas de centralidad.

Tabla 3.3. Propiedades de los vértices (centralidad)

Medida

Definicion

Centralidad de grado
(degree)

El grado de un nodo corresponde al nimero de vinculos que este
mantiene con los demas integrantes en una red.

intensidad (strenght)
(s 5™ s7M)

(ki,kl!'”, k{’uf) En una red dirigida, el niimero de conexiones de un nodo
determina el grado de entrada si este opera como destino o de
salida si es originador.

Centralidad de | Es el grado ponderado ya sea por el monto o volumen de

transacciones.

Centralidad
eigenvector
(eigenvector
centrality) (e;)

del

La importancia de un vértice es la suma ponderada de la
importancia de sus vértices adyacentes, y asi sucesivamente
(feedback centrality).

Calcular la centralidad eigenvectorial de un nodo es un poco
mas complicado que obtener el grado. Intuitivamente, se debe
tener en cuenta que “en lugar de conceder un punto por cada
vecino de la red que tiene un nodo [como lo hace el grado], la
centralidad eigenvectorial concede un nimero de puntos
proporcional a las puntuaciones de centralidad de los vecinos.”

Authority 'y  hub
centrality (a; y h;)
del algoritmo HITS

Es un ajuste a la centralidad de eigenvector (Hypertext Induced

Topic Search).

Provee dos medidas interrelacionadas de importancia “global’:

una como receptor global (authority) y otra como distribuidor

(hub) global.

Hay dos fuentes de importancia:

e Importancia como receptor: recibe conexiones de vértices
importantes.

las
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Medida Definicion
e Importancia como distribuidor: envia conexiones a vértices
importantes.
Centralidad de | La centralidad de intermediacion busca medir cudn importante
intermediacion es el nodo para las conexiones entre el resto de los nodos.
(betweenness) Intuitivamente, podriamos considerar que un nodo es mas
importante si los demas en la red “lo necesitan” para conectarse
entre si.

Fuente: Urdinez y Labrin (2021) y Leo6n (2017).

3.4 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
3.4.1 DEFINICION

El andlisis de componentes principales (en espaiiol ACP, en inglés, PCA) comprende un
procedimiento matematico que transforma un conjunto de variables correlacionadas de
respuesta en un conjunto menor de variables no correlacionadas llamadas componentes

principales (Johnson, 2000).

Si los datos se sitlian en un espacio p-dimensional, se puede utilizar el ACP para determinar
la dimensionalidad real de los datos y cuando, esta dimensionalidad es menor que p, las
variables originales se pueden reemplazar por un nimero menor de variables subyacentes,
sin que se pierda informacion. Entonces, se puede usar una menor cantidad de variables en
los siguientes analisis. Un mayor detalle de la determinacion de los componentes se muestra

en el Anexo C.

Las nuevas variables o componentes principales se caracterizan por: 1) no estan
correlacionadas; 2) el primer componente principal explica tanto de la variabilidad en los
datos como sea posible; y 3) cada componente subsiguiente toma en cuenta tanto de la

variabilidad restante como sea posible.

3.4.2 SELECCION DE LA CANTIDAD

Al utilizar la técnica de ACP para fines de reduccion o simplificacion de los datos, surge la

necesidad de decidir el nimero de componentes principales que se deben retener.
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Existen diferentes criterios para llegar a este nimero, la escogencia de uno u otro depende
del juicio y gusto del investigador y también si se utiliza la matriz de varianzas y covarianzas

o la matriz de correlacion como punto de partida.

Cuando se utiliza la matriz de correlacion como punto de partida, la significancia de las raices
caracteristicas no es posible evaluarla debido a problemas tedricos en el desarrollo de las

pruebas estadisticas correspondientes. Las dos reglas practicas que se utilizan son:

a. Retener solamente aquellos componentes cuyas raices caracteristicas A; son mayores
a 1. La explicacion que se da es que cualquier componente que merezca ser retenido,
debe explicar mas varianza que cualquiera de las variables estandarizadas (que tienen

varianzas iguales a 1).

b. Emplear la prueba grafica (“scree fest”) que consiste en construir un grafico cuyas
ordenadas son las raices caracteristicas de los componentes y las abscisas el orden
sucesivo de extraccion de los componentes. Se trata luego de ubicar un punto o
“codo”, donde la curva descendente se convierta en una recta descendente. Se
retienen entonces un niimero de componentes igual a la abscisa donde comienza el
codo, por ejemplo, en la Ilustracion 3.5 la cantidad de componentes seleccionada seria

2.

Hlustracion 3.5. Ejemplo Scree Plot

08] \
0.6 - \

04 \

Proportion of variance

0.2 \
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1.0 1.5 2.0 25 3.0 35 40
Principal component

Fuente: Al Assurance (2023)
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3.5 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos y computacionales
inspirados en sistemas bioldgicos, adaptados y simulados en computadoras; han surgido
como un intento de desarrollar modelos que emulen las caracteristicas del cerebro humano.
Las RNA estdn compuestas por un conjunto de elementos simples (neuronas) que se
interconectan masivamente en paralelo y con organizacion jerarquica. Asimismo, las redes
neuronales artificiales conforman modelos que permiten describir muchos fendmenos del
mundo real y que pueden ser comparados y aplicados con los modelos estadisticos en

problemas de prediccidn, clasificacion y agrupamiento (Menacho, 2014).

Tal y como se mencion6 previamente, las RNA se encuentran dentro de las técnicas de
aprendizaje supervisado, es decir, tienen como meta aprender del patron de comportamiento
de los datos a partir de ellos mismos. Especificamente en el caso de las RNA, la red aprende
a partir del patrén de comportamiento de las entradas (variables independientes) y salidas
(variable dependiente) ajustando los conectores (o pesos sinapticos) representados

usualmente como vector w.

El tipo de red que se va a utilizar en este trabajo es el procedimiento Perceptron Multicapa
(MLP por sus siglas en inglés). La estructura subyacente de una MLP es un grafo dirigido,
es decir, consiste en nodos y uniones dirigidas, en este contexto llamadas neuronas y sinapsis.
Las neuronas estan organizadas en capas, que generalmente estdn completamente conectadas
por sinapsis. La capa de entrada consiste en todas las covariables representadas en neuronas
separadas y la capa de salida consiste en las variables de respuesta. Las capas intermedias se
denominan capas ocultas, ya que no son directamente observables. La capa de entrada y las
capas ocultas incluyen una neurona constante relacionada con las sinapsis de intercepto, es
decir, sinapsis que no estan directamente influenciadas por ninguna covariable (Glinther &
Fritsch, 2010). La Ilustracion 3.6 da un ejemplo de una red neuronal con una capa oculta que
consta de tres neuronas ocultas. Esta red neuronal modela la relacion entre las dos covariables

Ay By lavariable de respuesta Y.
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1lustracion 3.6. Ejemplo de una red neuronal con dos neuronas de entrada (A y B), una neurona
de salida (Y) y una capa oculta que consta de tres neuronas ocultas

O\Y
S

Fuente: Giinter y Fritsh (2010)

A cada una de las sinapsis, se asocia un peso que indica el efecto de la neurona
correspondiente, y todos los datos pasan a la red neuronal como sefiales. Las sefales son
procesadas primero por la llamada funcién de integracion que combina todas las sefiales
entrantes y segundo por la llamada funcién de activacion que transforma la salida de la

neurona. La representacion matematica del modelo se presenta en el Anexo B.

En este trabajo el objetivo del uso de la metodologia de RNA es el de clasificacion fuera de
la muestra. Por tanto, al entrenar la red neuronal se debe evitar el “sobreajuste”, que se refiere
a un modelo que modela los datos de entrenamiento demasiado bien. Esto ocurre cuando un
modelo aprende el detalle, incluyendo el ruido en los datos de entrenamiento en la medida
en que tiene un impacto negativo en el rendimiento del modelo en datos nuevos. Esto
significa que el ruido o las fluctuaciones aleatorias en los datos de entrenamiento son
recogidos y aprendidos por el modelo. El problema es que estos conceptos no se aplican a

los datos nuevos y afectan negativamente a la capacidad de los modelos para generalizar

(Gonzalez, 2018).

Con el fin de evitar el sobreajuste se va a aplicar el enfoque de “entrenamiento-prueba” que
consiste en descomponer la serie de datos. Una parte servird para el entrenamiento del modelo
de RNA y la otra permitira probarlo para la validacion. Por lo general, se reserva entre un
70% y 80 % de los datos de la serie para el entrenamiento. El 20-30 % restante se explotara

en la etapa de validacion.
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En sintesis, la primera parte de este trabajo tuvo como objetivo la generacion de series
estadisticas considerando los indicadores propuestos por el Comité de Supervision Bancaria
de Basilea (BCBS, 2013) para dar seguimiento a la liquidez intradia de los participantes de
un sistema de pagos. Ademads, se construyeron indicadores que permiten caracterizar los
vértices de la red de pagos y de los principales mercados de negociacion que operan en el

SINPE.

Considerando ambas monedas, los métodos descritos en el parrafo anterior dan como
resultado un total de 78 series de indicadores como potenciales covariables en el modelo de
reconocimiento de patrones. Es por este motivo que se realiza una reduccion de variables
aplicando la técnica de analisis en componentes principales para optimizar el rendimiento en

el ajuste de la red neuronal.
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4 ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 RESULTADOS INDICADORES DE HABITOS DE PAGO

De acuerdo con el BCCR durante el 2022 el SINPE moviliz6 un total de 593,5 billones de
colones equivalente a 13,4 veces el valor del PIB. Los mercados de negociacion
representaron un 66,0% del valor movilizado en SINPE, destacando el Mercado Integrado

de Liquidez (MIL) como el de mayor volumen transado (57,8%).

Producto de lo anterior, es que al analizar la composicion de dicho monto por monedas se
puede observar que alrededor de un 85% de los pagos fueron realizados en colones, la
importancia de esta moneda dentro de los montos liquidados se ha mantenido en el tiempo
(ver Figura 4.1). En segundo lugar, en importancia se encuentran los pagos en dolares, cuyo
aporte ronda el 15%, cabe senalar que los montos liquidados en euros no alcanzan ni el 1%,

por lo cual se excluyeron del analisis de la presente investigacion.

Figura 4.1. SINPE: Monto de los pagos liquidados segiin moneda y tipo de entidad.
2018-2022

(cifras expresadas en billones de colones)

Moneda | Colones, y Euros Tipo de entidad | Bancos piblicos, Bancos
privados, 5 y Resto
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

Los montos movilizados por las entidades que conforman el Sistema Bancario Nacional
(SBN) superan el 50% de los montos movilizados en el SINPE. El monto liquidado por estas
entidades en conjunto con el realizado por la autoridad monetaria alcanza el 80% del total

liquidado durante el 2022.
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Tal y como se establecio6 en la seccion 1.3.2, uno de los objetivos secundarios planteados en
este trabajo de investigacion fue el de ‘establecer un conjunto de indicadores sobre héabitos
de fondeo, momento y concentracién de pagos’. Asimismo, en el apartado 3.2 se hizo
referencia a una serie de indicadores propuestos por el BCBS (2013) para el seguimiento de

liquidez intradia.

A continuacion, se muestra el resultado del célculo de estos indicadores para las entidades
del SBN para el periodo definido. El proposito en esta seccion es mostrar la evidencia de la
construccion de los insumos para el modelo de reconocimiento de patrones mas que realizar

un andlisis detallado del comportamiento de las series de estos indicadores.

Como parte del andlisis exploratorio previo a la modelacion y con el proposito de realizar
una comparacion entre entidades en el comportamiento de las series de cada indicador
presentado en esta seccion se estimaron los siguientes estadisticos descriptivos para cada
entidad: promedio, mediana, percentil 25, percentil 75, desviacion estandar y coeficiente de
variaciéon. Una vez calculados estos estadisticos se procedid a realizar un analisis de
conglomerados de k medias con el fin de poder establecer cudles entidades tienen un

comportamiento similar. Los resultados de este analisis se presentan en el Apéndice C.

4.1.1 REQUERIMIENTO MAXIMO DIARIO DE LIQUIDEZ

Tal y como se explico anteriormente, el objetivo de este indicador es controlar el saldo neto
de todos los pagos realizados y recibidos durante el dia en la cuenta de fondos con el banco
central. La posicion negativa neta mas grande, es decir, el mayor saldo acumulado neto entre
los pagos enviados y recibidos representa el saldo que una entidad requiere al inicio del dia

para poder cumplir con las obligaciones de pago de la jornada.

En la Figura 4.2 se muestra el resultado de célculo de este indicador por entidad, las escalas
se muestran en términos logaritmicos debido a la variabilidad del rango de las series. El
indicador toma el valor de 0, para aquellos dias cuya entidad no alcanz6 una posicion neta

negativa durante la sesion, es decir, el neto acumulado siempre fue positivo. Entidades como
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la A, G, J, Ky laL, muestran un incremento en este indicador en colones durante el 2022,
principalmente durante el primer semestre. Por otra parte, en dolares las entidades A, Ey M

muestran una tendencia similar.

Figura 4.2. SBN: Montos diarios de la mayor salida neta en las cuentas de fondos en el BCCR
por banco origen y moneda de liquidacion. 2018-2022
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE
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En cuanto al analisis comparativo utilizando las medidas de tendencia central y volatilidad
de las series analizadas las entidades K y L muestran un comportamiento similar tanto en
colones como en doélares, lo mismo que las C, F y G; por otra parte, I, J y N se tienden a
comportar similar en colones, mientras que D, E, H, [ y M forman un subgrupo en ddlares
(ver un mayor detalle en la Figura C.1 del Apéndice C). Estas diferencias y similitudes en el
comportamiento del indicador entre entidades, puede ser de suma importancia a la hora de
utilizarlo como covariable dentro del modelo de RNA. Las entidades ubicadas dentro de un
mismo agrupamiento o conglomerado requieren de informacion adicional a la de este

indicador que permita caracterizarlas individualmente.

Al analizar las distribuciones del monto de la mayor salida neta como proporcion del saldo
inicial en la Figura 4.3 se observa que, con una alta probabilidad las entidades bancarias
pueden atender sus obligaciones de pago con un 25% o menos de su saldo en la cuenta de
fondos en el BCCR. En colones, aunque la mayoria de las entidades presenta una situacion
similar a la mostrada en dolares, existen entidades bancarias como la B, D, F y M que con
una mayor probabilidad de ocurrencia llegan a utilizar mas del 50% del saldo en la cuenta

para realizar pagos durante el dia.

Las regiones de las distribuciones de alta probabilidad de ocurrencia coincidentes entre
entidades dificultan la clasificacion de estas inicamente con base en este indicador, por lo
que esto demuestra la necesidad de contemplar un conjunto mayor de indicadores para

establecer el patron inico de cada entidad.
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Figura 4.3. SBN: Distribucion de los montos diarios de la mayor salida neta en las cuentas de
fondos en el BCCR por banco origen y moneda de liquidacion. 2018-2022
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE
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Por otra parte, en la serie de mayor entrada neta en colones A, B, K, M y L muestran un
incremento a partir de agosto del 2019, alcanzando los méaximos durante los primeros meses
de la pandemia en concordancia con la politica monetaria expansiva del BCCR durante esta
época. Por su parte, la serie en dolares no muestra una tendencia hacia el alza o la baja, pero
si una mayor volatilidad (ver Figura 4.4). Los dias que el indicador toma el valor de 0 son
aquellos que en términos netos acumulados las cuentas solo mostraron salidas de las cuentas

de fondos, este comportamiento se refleja principalmente en las transacciones en dolares.

Figura 4.4. SBN: Montos diarios de la mayor entrada neta en las cuentas de fondos en el BCCR
por banco destino y moneda de liquidacion. 2018-2022
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Figura 4.4 (continuacion)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

En colones, la entidad M muestra un comportamiento muy disimil al resto de las entidades
(ver Figura C.2 en Apéndice C), mientras que en dolares es la entidad A la que se aleja mas
del resto de las entidades. El resto de las entidades se ubican en tres agrupamientos, lo cual
es indicativo de que esta variable permite diferenciar a las entidades que se ubican en grupos
distintos, pero no las que se ubican dentro del mismo grupo, lo cual nuevamente confirma la
necesidad de un enfoque multivariable para lograr una mejor identificacion del patrén tnico

para cada entidad bancaria.

Por otro lado, en relacion con los montos de la mayor entrada neta como proporcion del saldo
inicial, los valores observados en colones muestran una mayor dispersion, tal y como se
muestra en la Figura 4.5. En el caso de las entidades H, I, J] y M, mas de la mitad de los dias
observados la entrada neta en colones duplic6 el saldo al inicio del dia en la cuenta de fondos

en el BCCR.
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Figura 4.5. SBN: Distribucion de los montos diarios de la mayor entrada neta en las cuentas de

fondos en el BCCR por banco destino y moneda de liquidacion. 2018-2022
(cifras expresadas como razon del saldo inicial en la cuenta de fondos)
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4.1.2 SALDO INICIAL EN LA CUENTA DE RESERVA

Las entidades bancarias mantienen cuentas de reserva en el Banco Central que les permite
participar en las liquidaciones del SINPE siempre que al cierre del horario bancario® las
entidades cumplan con el requerimiento de encaje minimo legal. Para cada entidad es posible

abrir una Unica cuenta por moneda (colones, ddlares y euros).

En la Figura 4.6 se muestra el comportamiento de los saldos diarios al inicio del dia durante
el periodo de andlisis. Las escalas de los graficos se expresan en escala logaritmica. Ademas
de las diferencias en magnitud puede observarse en la figura que no todas las series muestran

una tendencia similar.

Figura 4.6. SBN: Saldo inicial en las cuentas de fondos en el BCCR por banco y moneda.
Cifras diarias 2018-2022
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® Horario comprendido entre las siete horas y las dieciocho horas de un mismo dia hébil, utilizado por el BCCR
para el célculo del encaje minimo legal.
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Figura 4.6 (continuacion)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

Al comparar los estadisticos descriptivos entre entidades, en colones se identifican tres
agrupamientos de entidades y en dolares cuatro. Las entidades J y M son similares tanto en
colones como en dolares, ademas en colones las entidades K y L tienen un comportamiento
similar entre ellas mientras que en ddlares un segundo conjunto estd conformado por las
entidades A y K (ver Figura C.3 en el Apéndice C)

4.1.3 PAGOS ENVIADOS Y RECIBIDOS

En la Figura 4.7 se muestra el tercer indicador que corresponde a la magnitud de los pagos
enviados y recibidos por moneda. Debido a la alta volatilidad entre dias, paralelamente a las
series se muestran dos lineas suavizadas que corresponden a la magnitud de los pagos
enviados y recibidos, cuando estas dos lineas muestran una separacion, es un reflejo de que
en términos netos la entidad presenta un aumento o una disminucion por los flujos de pagos.
Por ejemplo, entidades como la E, G tienen un efecto neto casi nulo en ambas monedas.
Como la mayoria de la actividad en el SINPE es entre entidades del SBN es de esperar en el

agregado una alta coincidencia entre el mondo enviado y el recibido del sector.
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Nuevamente, tanto la magnitud como las diferencias en las tendencias son las caracteristicas
de este indicador que le van a permitir al modelo de reconocimiento de patrones aumentar su
poder predictivo. En el caso de colones se identificaron cuatro agrupamientos de entidades
segun pagos enviados y cinco para el comportamiento de los pagos recibidos, en dolares la
cantidad de conglomerados se reduce a tres tanto en pagos enviados como recibidos (ver
Figura C.4 del Apéndice C). Es importante sefialar que un nimero mayor de agrupamientos
significa un mayor poder discriminatorio de la variable para identificar un patrén Unico para

cada entidad.

Figura 4.7. SBN: Pagos enviados y recibidos en las cuentas de fondos en el BCCR por banco y
moneda. Cifras diarias 2018-2022
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Figura 4.7 (continuacion)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

4.1.4 OBLIGACIONES A HORAS ESPECIFICAS Y OTRAS OBLIGACIONES
CRITICAS

Para la construccion de este indicador se utilizaron los pagos realizados en los servicios del
SINPE indicados en la Tabla 3.2. Como el dato corresponde a “obligaciones” tnicamente se
incluyen los montos en los que la entidad bancaria es un “pagador neto”. Por ejemplo,
mientras que la entidad “H” es un pagador neto en colones es un “receptor neto en “dolares”,
por otra parte, la entidad “D” es mayoritariamente pagador neto tanto en colones como en

dolares (ver Figura 4.8).



Escala logaritmica

Figura 4.8. SBN: Montos liquidados en servicios de liquidacion neta
por banco origen y moneda. Cifras diarias 2018-2022
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4.1.5 HORA DE LOS PAGOS INTRADIA

Este indicador corresponde a la hora promedio ponderada por monto en que una entidad envia
y recibe los pagos. Este indicador refleja la dependencia de una entidad de los flujos de pagos
entrantes para poder cumplir con sus obligaciones de pago. En la Figura 4.9 se muestran los

valores correspondientes a este indicador.

Cuando la hora promedio de los pagos enviados es menor que la hora promedio de los pagos
recibidos, es decir, la serie de pagos enviados se ubica persistentemente en un nivel inferior
a la de pagos recibidos, es reflejo que la entidad tiene una menor dependencia de los pagos
recibidos para cumplir con las propias obligaciones de pago. Los retrasos de los pagos de una

entidad pueden provocar a su vez atrasos en los pagos realizados por otras entidades.

En colones las entidades B, K, L, M muestran una brecha entre ambas series, en ¢l caso de
estas entidades, en promedio envian los pagos antes de la hora en que los reciben, es decir,
para estas entidades no hay una dependencia de los flujos de pago entrantes para cumplir con
sus obligaciones de pago, este comportamiento se mantiene en ddlares para B y para L, es
decir son entidades con suficiente liquidez en ambas monedas. Por el contrario, en colones
la entidad J, envia los pagos a una hora posterior a la que recibe los flujos de pago entrantes,

en dolares se refleja este comportamiento para la entidad D.

Adicionalmente, el andlisis de conglomerados muestra que la entidad J tiene un
comportamiento muy distinto al resto tanto en colones como en dolares y en pagos enviados
como recibidos. Las entidades H, C y D tienen un comportamiento similar en el envio de
pagos en ambas monedas. Estos indicadores permiten agrupar las entidades entre cuatro y
cinco conglomerados, lo cual a nivel exploratorio es una sefal de que este indicador tiene un

comportamiento menos uniforme entre entidades (ver Figura C.6 del Apéndice C).



45

Figura 4.9. SBN: Hora promedio de los pagos enviados y recibidos por banco y moneda. Cifras
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4.1.6 DISTRIBUCION HORARIA

Finalmente, dentro del grupo de indicadores utilizado para caracterizar los habitos de pago
de las entidades se muestra el porcentaje de pagos acumulado a ciertas horas especificas, 7:00
horas (apertura del horario bancario), 12:00 horas (posterior a la liquidacién de vencimientos
del MIL 11:00 y la liquidacion de VISA y Master Card), 15:00 horas (posterior a la
liquidacién de vencimientos de deuda), 18:00 horas (cierre de horario bancario) y 22:00 horas

(posterior a la liquidacion de las cdmaras de compensacion).

En la Figura 4.10 se muestra el resultado de este indicador, destacando un comportamiento
similar entre grupos de entidades y monedas. Estos indicadores permiten agrupar las
entidades entre cuatro y cinco conglomerados, destaca la entidad J con un comportamiento

diferenciado entre el resto de las entidades (ver Figura C.7 del Apéndice C).

Figura 4.10. SBN: Porcentaje acumulado de pagos enviados segun hora
por banco y moneda. Cifras diarias 2018-2022
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Figura 4.10 (continuacion)
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

4.1.7 CORRELACIONES ENTRE VARIABLES DE HABITOS DE PAGO

Cuando alguna de las variables consideradas esta altamente correlacionada con alguna de las
otras variables, es recomendable incorporar solo una de ellas para evitar aumentar el peso de
dicha caracteristica, ya que ambas variables entregan la misma informacion. Para evitar este
sesgo, calculamos la correlacion simple entre el conjunto de indicadores tanto en colones
como en ddlares (Figura 4.11). Como se puede observar, en el caso de colones, el monto de
la mayor salida neta estd correlacionado negativamente con el saldo inicial. En ambas
monedas, las variables de los montos acumulados entre las 11 y las 16 horas estan
correlacionados con la hora promedio de los pagos enviados y recibidos, del mismo modo,
los montos acumulados entre las 17 y 21 horas estan correlacionados positivamente entre si,
por lo que podrian suprimirse del analisis las variables de montos acumuladas sin perder

informacion del modelo y reducir el conjunto de variables a 8 por cada moneda.
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Figura 4.11. Matriz de correlaciones variables habitos de pago por moneda
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12. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.10.Horas

0.64

v21
V22

V23

Vo1
Vo2
Vo3
Vo4
V05
V06
Vo7
Vo8
Vo9
V10
Vi1
V12
V13
V14
V15
V16
V17
V18
V19
V20
V21
V22
V23
V24

.

-1

Dolares

-082 -064 -045 -027 -009 0.09 027

. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.11.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.12.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.13.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.14.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.15.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.16.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.17.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.18.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.19.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.20.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.21.Horas
. Monto.Enviado.Acumulado.a.las.22.Horas

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

045 064
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Como un elemento més del analisis exploratorio para este primer conjunto de variables se

utilizo la representacion de caras de Chernoff. Inventadas por Herman Chernoff, este tipo de

ilustracion permite visualizar datos multivariados en la forma de un rostro humano. Las

partes individuales, tales como ojos, oidos, boca y nariz representan los valores de las

variables por su forma, tamaio, ubicacion y orientacion. La idea detras de usar estos rostros

se basa en que los seres humanos pueden reconocer facilmente la cara y notar pequefios

cambios sin dificultad (Escuela de Arquitectura y Disefio, Pontificia Universidad Catdlica de

Valparaiso, 2024).

Tal y como se muestra en la Figura 4.12 tanto en colones como en ddlares, las entidades C,

D, F y H tienen un aspecto similar en varias caracteristicas, lo mismo sucede con Ky L. Esta
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representacion grafica permite adelantar que este conjunto de variables no es suficiente para

la discriminacién entre entidades con un aspecto similar.

Figura 4.12. SBN: Caras de Chernoff para variables de habitos de pago. Promedios sobre cifras
diarias 2018-2022
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1. Altura de la cara: Mayor.Entrada.Neta 9. Altura de pelo: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.07.Horas

2. Anchura de la cara: Mayor.Salida.Neta 10. Ancho de pelo: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.10.Horas

3. Forma de la cara (redonda o delgada): Saldo.Inicial 11. Estilo de pelo: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.12.Horas

4. Altura de la boca: Total.Pagos.Enviados 12. Altura de nariz: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.15.Horas

5. Anchura de la boca: Total.Pagos.Recibidos 13. Anchura de nariz: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.16.Horas
6. Curva de Sonrisa: Obligaciones.Horas.Especificas 14. Altura de orejas: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.18.Horas
7. Altura de ojos: Hora.Promedio.Enviados 15. Anchura de orejas: Monto.Enviado.Acumulado.a.las.22.Horas
8. Anchura de ojos: Hora.Promedio.Recibidos

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE
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4.2 RESULTADOS ANALISIS DE TOPOLOGIA DE REDES
4.2.1 RED SERVICIOS DE LIQUIDACION BRUTA EN TIEMPO REAL (LBTR)

Las transacciones de pagos que en adelante se consideran, conforman una red dirigida donde
los nodos corresponden a los participantes del SINPE y el sentido de las flechas representa
el débito que se hace a la cuenta de fondos de una entidad origen y el crédito a la respectiva
cuenta de una entidad destino. El peso de las flechas en esta red puede estar dado tanto por
la cantidad, como por el monto de las transacciones que entre los nodos se realizan, para el

caso en particular se utiliz6 el monto como ponderador.

Tal y como se muestra en el Cuadro 4.1 la red de servicios de LBTR pas6 de un promedio de
70 participantes en el 2018 a 118 en el 2022. El incremento durante este periodo ha sido
impulsado en gran medida por la autorizacion de nuevos participantes entre los que destacan
fondos de pension, fondos de inversion y proveedores de servicios de pago que incluyen a

las Fintech.

Algunos autores catalogan las redes, de acuerdo con el nimero de nodos, en: pequefias hasta
100 nodos, medianas entre 100 y 1.000 nodos y grandes aquellas que superan los 1.000 nodos
(Cepeda, 2018). Por tanto, segtin el dato mas reciente presentado, la red de pagos de LBTR

es considerada como una red de tamafio medio.

Cuadro 4.1. Estadisticas bdsicas de la red de servicios de LBTR por moneda.
Promedios diarios y desviaciones estandar 2018-2022

Indicador 2018 2019 2020 2021 2022
Numero de participantes (Nodos) 70£1,5 76134 89134 10245,3 11847,9
Colones
Numero de conexiones 658+37,5 750166,1 920+75,0 1.029+63,7 1.108+72,8
Densidad (%) 13,7+0,9 13,240,8 11,6+0,8 10,1£1,2 8,1+0,9
Grado promedio 9,440,5 9,940,6 10,3+0,7 10,110,7 9,410,6
Délares
Numero de conexiones 431£31,2  473£35,0  506%37,3 565+39,5  619+440,2
Densidad (%) 9,0£0,7 8,410,7 6,4%0,5 5,5£0,6 4,5+0,5
Grado promedio 6,2+0.4 6,240.4 5,7+0,4 5,610,4 5,3+0,4

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE
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Adicionalmente, se observa que para el 2022 el nimero de parejas origen-destino diarias
resultantes de las transacciones de pago fluctud entre 1.035 y 1.181 en colones y; 579 y 659

en dolares con un valor promedio de 1.108 y 619 respectivamente.

Figura 4.13. Red transacciones de servicios de LBTR del SINPE en colones a diciembre de cada
afio. 2018-2022.
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

El indicador de densidad o conectividad muestra que de las duplas posibles de entidad origen-
destino, para el 2022 tnicamente se concretaron en promedio un 8,1% en colones y un 4,5%
en dolares’. Este indicador disminuy6 en alrededor de 6 puntos porcentuales en colones y 4
puntos porcentuales en dolares durante los afios 2018 y 2022, debido a que los participantes
que se han ido integrando a la red de pagos tienen una menor interaccion en el SINPE con el
resto de los participantes. En la Figura 4.13 y en la Figura 4.14 se puede apreciar esta menor

densidad particularmente al lado izquierdo de los grafos que es donde se ubican los

" Baek et al (2014) encuentran en el BOK-Wire+ de Corea una densidad del 18,1% (122 nodos), en el LVTS de

Canada de 69,2% (14 nodos), en el TOP de Paises Bajos 7,0% (155 nodos) y de 0,3% (5.086 nodos) en el
Fedwire de Estados Unidos.
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participantes del sector pensiones (en direccion de las manecillas del reloj aproximadamente

entre las 8 y las 10).

En cuanto al grado, o la cantidad de entidades con las que en promedio interactiia cada
participante, durante el periodo comprendido entre el 2018 y 2022 oscild entre 9 y 10 en

colones y; entre 5 y 6 para ddlares.

Figura 4.14. Red transacciones de servicios de LBTR del SINPE en ddlares a diciembre de cada
afio. 2018-2022.
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

Asimismo, en la Figura 4.13 y la Figura 4.14 se representa la importancia de los participantes
como entidad origen (en escala de color del nodo segun el indicador de centralidad Hub) y
su importancia como entidad destino (estd representado por el tamafio del nodo segtn el
indicador de Autoridad), siendo las entidades bancarias (ubicadas en el primer cuadrante del
grafico) las que tienen una mayor importancia tanto como origen y destino dentro de la red
de servicios de LBTR. En importancia segin tipo de entidad también destacan algunas

cooperativas o mutuales (en direccion de las manecillas del reloj aproximadamente entre las
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5 y las 7) y con la menor participacion en los servicios de LBTR los puestos de bolsa,
entidades del gobierno y entidades del sector pensiones (fondos de pension y Operadoras de

Pensiones Complementarias OPC).

Adicionalmente, se obtuvieron las correlaciones entre los indicadores que caracterizan cada
uno de los vértices (entidades), encontrando casi en la totalidad de indicadores correlaciones
que superan 0,65. Por lo cual, esto es indicio de que se pueden obtener grandes beneficios de
la técnica de ACP para reducir el comportamiento de estas 10 variables en unos pocos

componentes (ver Cuadro 4.2).

Cuadro 4.2. Correlaciones entre los indicadores de propiedad en los vértices para la red de
transacciones de servicios de LBTR por moneda
Colones Dolares
V01 V02 V03

V04 V05 V06 V07 V08 V09 V10 V01 V02 V03 V04 V05 V06 V07 V08 V09 V10

Vo1
Vo2
Vo3
Vo4 0,78 0,78 0,77
Vo5 0,76 0,76 0,74 Vo5 0,69 0,69 0,65
Vo6 10,75 0,75 0,74 Vo6 0,72 0,72 0,70
V07 0,67 0,68 0,64 Vo7 0,58 0,59 0,54 0,67 0,73 0,55
Vo8 0,67 0,67 0,64 0,63 Vo8 0,67 0,63 0,66 0,57
V09 0,69 0,67 0,66 0,64 Vo9 0,61 0,55 0,62 0,48
V10 0,37 0,35 0,38 0,16 0,15 0,16 0,10 0,29 0,29 V10 0,49 0,48 0,49 0,30 0,27 0,31 0,19 0,45 0,44

Vo1
Vo2
Vo3
Vo4 0,73 0,73 0,70

1. Grado 6. Intensidad de salida

2. Grado de entrada 7. Centralidad del vector propio
3. Grado de salida 8. Centralidad Autoridad

4. Intensidad 9. Centralidad Hub

5. Intensidad de entrada 10. Centralidad de intermediacion

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

4.2.2 RED MERCADO INTEGRADO DE LIQUIDEZ (MIL)

El Mercado Integrado de Liquidez (MIL) es el servicio por medio del cual el BCCR controla
la liquidez del sistema financiero, y los demads participantes realizan operaciones financieras
para administrar posiciones de liquidez de corto plazo. Las operaciones de calce del MIL
constituyen una red dirigida donde los nodos corresponden a las entidades participantes del
MIL y el sentido de las flechas muestra la posicion de la entidad como acreedor o como
deudor de fondos. El peso de las flechas en esta red se determino por el monto de los calces

entre nodos.
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La cantidad de participantes en el MIL rond6 los 32 durante el periodo comprendido entre
2018 y 2021 y se ubico entre 33 y 45 para el 2022. Las OPC y fondos de pension son los
principales participantes que se sumaron a este mercado. No obstante, la red del MIL todavia

sigue siendo catalogada como una red de tamafio pequeio.

Cuadro 4.3. Estadisticas basicas de la red de MIL por moneda.
Promedios diarios y desviaciones estandar 2018-2022

Indicador 2018 2019 2020 2021 2022
Numero de participantes (Nodos) 32,0£1,2 32,7408  31,5%1,1  32,1+13 38,8458
Colones
Numero de conexiones 41,4460 42,0856 34,1461 33,8446 51,4+109
Densidad (%) 4,240,5 4,140,6 3,640,7 3,440,5 3,640,6
Grado promedio 1,30,2 1,30,2 1,1+0,2 1,120,1 1,30,2
Délares
Numero de conexiones 12,2438 12,7434  10,3#3,7 10,0832 13,1450
Densidad (%) 1,240,4 1,240,3 1,1+0,4 1,0£0,3 0,910,3
Grado promedio 0,4+0,1 0,4+0,1 0,30,1 0,30,1 0,30,1

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

El indicador de densidad o conectividad muestra que de las duplas posibles de entidad
acreedor-deudor, para el 2022 unicamente se concretaron en promedio un 3,6% en colones y
un 0,9% en dolares®. Aligual que en lared de servicios de LBTR, el incremento en la cantidad
de participantes se ha traducido en redes menos densas, por cuanto los nuevos participantes
interactian poco con otros participantes y en el caso particular del MIL en colones, muchas
entidades unicamente interactian con el BCCR. Este indicador disminuy6 en alrededor de
0,6 puntos porcentuales en colones y 0,3 puntos porcentuales en dolares durante los afios

2018 y 2022, (ver Figura 4.15 y Figura 4.16).

8 Leon et al (2014) estimaron la densidad del mercado de liquidez colombiano en un 7%.



55

Figura 4.15. Red negociaciones en MIL colones a diciembre de cada aiio. 2018-2022.
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

El objetivo de la participacion del Banco Central en el MIL es evitar presiones sobre la tasa
de interés de las negociaciones efectuadas a un dia plazo. Para ello el Banco suministra al
sistema financiero la liquidez necesaria en caso de que este se encuentre escaso de recursos
o bien drena recursos si el sistema muestra un exceso. En linea con lo anterior, durante el
periodo de andlisis puede observarse un aumento en el indice Aub (indice de importancia
como acreedor) del BCCR en los periodos de escasez de liquidez y un incremento en el indice
de autoridad (indice de importancia como deudor) ante los excesos de liquidez. En la Figura
4.15 esto se refleja con una tonalidad mas roja en escasez de liquidez y una més azul y un

nodo de mayor tamafo en épocas de excesos de liquidez.

La Figura 4.16 es reflejo de la menor profundidad del MIL en dolares. En términos generales
muestra una mayor interaccion entre bancos y puestos de bolsa, por cuanto la participacion
del Banco Central en esta moneda es mas reducida. Debido a que las tasas de negociacion en
el MIL son en promedio inferiores a las de los mercados que opera la Bolsa Nacional de

Valores (BNV), los puestos de bolsa se caracterizan por tener altos valores en el indicador
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de autoridad (deudor y mayor diametro del nodo), mientras que los bancos muestran mayores

valores en el indicador de hub (acreedores y tonalidades de los nodos naranjas y rojos).

Figura 4.16. Red negociaciones en MIL délares a diciembre de cada aiio. 2018-2022.
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

Al igual que en la red de transacciones de servicios de LBTR se obtuvieron las correlaciones
entre los indicadores que caracterizan cada uno de los vértices (entidades). Al corresponder
las cifras a un mercado de negociacion existen correlaciones positivas entre aquellos
indicadores que reflejan la importancia en una misma posicion (ya sea como deudor o como
acreedor) y correlaciones negativas entre indicadores que muestran la importancia entre
posturas en el mercado opuestas, es decir, la entidad que tiene un buen posicionamiento como
acreedor, tiene uno bajo como deudor y viceversa (ver

Cuadro 4.4).
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Cuadro 4.4. Correlaciones entre los indicadores de propiedad en los vértices para la red de
negociaciones del MIL por moneda

Colones Dolares

V01 V02 V03 V04 VO5 V06 V07 V08 V09 V10

V01 V02 V03 V04 VOS5 V06 V07 V08 V09 V10

Vol Vol
V02 | 0,80 V02
V03 032 -031 Vo3

Vo4 030
V050,59
V06 0,04 -
V07 033 039 -0,08 0,14 049 -0,08
vos [0,72000092 0,32 0,07 0,65 -0,23 0,34
V09 0,09 -04110,80 033 022 0,45 -0,10 -0,44
V10046 041 0,09 0,11 035 -0,05 032 032 0,02

Vo4
Vo5 0,80/ -0,05
V06 | 0,48 -0,0810,72
V07 0,16 015 0,06 0,10 0,11 0,03
vos | 0,56087 -0,11 0,4270,66] -0,10
vo09 0,52 -0,11 08T 0,40 -0,07/70,64
V10 040 036 0,18 030 032 0,09

0,33 0,24 0,08

1. Grado 6. Intensidad de salida

2. Grado de entrada 7. Centralidad del vector propio
3. Grado de salida 8. Centralidad Autoridad

4. Intensidad 9. Centralidad Hub

5. Intensidad de entrada 10. Centralidad de intermediacion

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

4.2.3 RED MERCADO DE MONEDAS EXTRANJERAS (MONEX)

El Mercado de Monedas Extranjeras (Monex) lo organiza el BCCR y constituye el medio

por el cual sus participantes negocian entre si operaciones de compra y de venta de divisas.

Dicho mercado cuenta con dos canales de acceso:

e Servicio Monex-SINPE: dirigido y utilizado por las entidades autorizadas que realizan
intermediacion cambiaria en el pais con fines lucrativos (como un negocio habitual).

e Servicio Monex-Central Directo: dirigido y utilizado por personas fisicas y juridicas
que requieren satisfacer necesidades propias de transaccion de divisas. Quienes
participen en este servicio no podrdn negociar operaciones que constituyan

intermediacion cambiaria.

Las operaciones de calce del Monex constituyen una red dirigida donde los nodos
corresponden a las entidades participantes del Monex que entran por cualquiera de los dos
canales de acceso, es decir, tanto intermediarios cambiarios como personas fisicas y juridicas
que participan en el mercado. En esta red el sentido de las flechas muestra la posicion de la
entidad como vendedor o como comprador de divisas, actualmente solo se negocian ddlares
en este mercado. El peso de las flechas en esta red se determiné por el monto de los calces

que entre nodos.
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Tal y como se muestra en el Cuadro 4.5 la cantidad promedio del total de participantes en el
Monex pasé de alrededor 490 en el afio 2018 a alrededor de 700 en el afio 2022, para esos
afios la cantidad de intermediarios cambiarios dentro de ese total de participantes pasé de 43
a 88 entidades, de ese incremento 34 corresponden a OPC y fondos de pensiones. La cantidad

de participantes en el Monex permite catalogar a esta red como una red de tamafio mediano.

También puede observarse que el nimero de parejas comprador-vendedor diarias resultantes

de los calces pasé de fluctuar entre 72 y 118 en el 2018 a fluctuar entre 93 y 150 en el 2022.

Cuadro 4.5. Estadisticas bdsicas de la red de Monex.
Promedios diarios y desviaciones estandar 2018-2022

Indicador 2018 2019 2020 2021 2022
Ntmero de participantes (Nodos) | 490,7450,0 566,5+36,1 553,9439,3 621,04637,9 699,1+423
Numero de conexiones 943422,8  99,6423,6  94,0+23,1 107,2424,9 123,1430,4
Densidad (%) 1,7+0,4 1,540,3 1,6+0,4 1,540,3 1,440,3
Grado promedio 1,240,1 1,240,1 1,240,1 1,240,1 1,340,1

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

El indicador de densidad o conectividad muestra que de las duplas posibles de entidad
vendedor-comprador, para el 2022 Unicamente se concretaron en promedio un 1,4°. Este

indicador se ha mantenido estable durante el periodo analizado.

% Pérez et al (2015) estimaron la densidad del mercado cambiario colombiano de 46 participantes en un 69%.
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Figura 4.17. Red negociaciones en Monex a diciembre de cada afio. 2018-2022.
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Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

Las entidades que tienen una mayor importancia tanto como compradores como vendedores
contintan siendo los intermediarios cambiarios, particularmente entidades bancarias y el
Banco Central y corresponden con los nodos que estan ubicados en el centro de las redes
representadas en la Figura 4.17. Por el contrario, en los bordes de la red se ubican aquellos
participantes que realizaron un unico calce durante las sesiones del mes utilizado para la
construccion de los graficos. Asimismo, puede apreciarse tanto en diciembre del 2021 y como
en diciembre de 2022, que existen pares de participantes que Unicamente interactuaron entre

ellos.

Finalmente, se estimaron las correlaciones entre los indicadores que caracterizan cada uno
de los vértices (entidades) de la red de Monex. Al igual que en el MIL existen correlaciones
positivas entre aquellos indicadores que reflejan la importancia en una misma posicion (ya

sea como comprador o vendedor). Las magnitudes observadas son muestras de que el ACP
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podria traer beneficios en cuanto a la reduccion de la dimensionalidad de los datos para

construir el modelo de deteccion de patrones (Cuadro 4.6).

Cuadro 4.6. Correlaciones entre los indicadores de propiedad en los vértices para la red de
negociaciones del Monex

V01 V02 V03 V04 V05 V06 V07 V08 V09 V10

Vo1
V02 0,73
V03 0,75
V04 0,53
V05 042
V06 0,37 -0,

V07 020 029 -0,05
V08 0,57, 0,85 0,00 0,14 0,68 -0,14 031
V09 0,56 -0,03 0,84 0,56 -0,11] 0,63 -0,02 -0,13
V10 0,66 0,58 041 0,16 027 005 023 042 025

1 Grado 6. Intensidad de salida

2. Grado de entrada 7. Centralidad del vector propio
3. Grado de salida 8. Centralidad Autoridad

4. Intensidad 9. Centralidad Hub

5. Intensidad de entrada 10. Centralidad de intermediacion

Fuente: Elaboracion propia con datos del SINPE

4.3 RESULTADOS ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
4.3.1 ACP INDICADORES DE HABITOS DE PAGO

Inicialmente se parte de un conjunto de datos de 16 variables y 17.556 observaciones que
corresponden a la informacion de las 14 entidades bancarias para los dias habiles del periodo
comprendido entre 2018 y 2022. A los indicadores calculados en la seccion ‘4.1
RESULTADOS INDICADORES DE HABITOS DE PAGO’ se adicionaron los indicadores
propuestos por Heijmans y Heuver (2011) que en la actualidad son calculados diariamente

por el Departamento de Estabilidad Financiera del Banco Central que corresponden a:

e Posicion de EML: saldo depositado de encaje minimo legal respecto al monto requerido,
en monto y como porcentaje del requerimiento.

e Posicion neta en los mercados de liquidez: saldo de operaciones vigentes en los
mercados de liquidez (MIL del BCCR, REPO y MEDI administrados por la Bolsa
Nacional de Valores). Se estima como el saldo vigente de las inversiones menos el saldo

vigente de las captaciones.



61

e Monto neto de las transferencias de clientes en el SINPE: monto de los pagos
recibidos menos el monto de los pagos enviados para los servicios de Pagos Inmediatos
(PIN) y Débito en Tiempo Real (DTR).

e Garantias depositadas en el SINPE: saldo de las garantias depositadas en el
Fideicomiso del SINPE, asi como el porcentaje de estas garantias comprometido por

captaciones en el MIL.

Adicional a estos indicadores se contempld el monto de la custodia de la deuda del Sistema
de Anotacion en Cuenta por considerarse que es un indicador que va a ayudar a discriminar

o clasificar estadisticamente a las entidades.

Tabla 4.1. Variables de habitos de pago incorporadas para el Andlisis de Componentes

Principales
Indicadores propuestos por Basel Committee on Indicadores propuestos por Heijmans y Heuver,
Banking Supervision (2013) (2011)
1. Mayor.Entrada.Neta 9. Posicion.EML.Porcentual
2.  Mayor.Salida.Neta 10. Posicion.EML.Monto
3. Saldo.Inicial 11. Posicion.Neto.Mercados.Liquidez
4. Total.Pagos.Enviados 12. Monto.Neto.Transferencias.Clientes
5. Total.Pagos.Recibidos 13. Uso.Garantias.Sinpe
6. Obligaciones.Horas.Especificas 14. Saldo.Aportado.Garantias.Sinpe"
7. Hora.Promedio.Enviados 15. Monto.Custodia.SAC
8. Hora.Promedio.Recibidos 16. Porcentaje.Custodia.SAC

4.3.1.1 Colones

Para el analisis en colones se utilizaron los indicadores del 1 al 16 indicados en la Tabla 4.1.
Dado que las variables contempladas para el andlisis se miden en escalas con amplitudes o
unidades diferentes, esto produce varianzas muy distintas entre ellas. Esto influye en la
composicion de los componentes principales extraidos dandole un mayor peso a aquellas
variables con varianzas muy grandes. Por tanto, para evitar esta situacion se realiza el ACP
sobre variables estandarizadas, es decir restando su promedio y dividiéndolas por su

desviacion estandar, de forma tal que tengan promedio igual a 0 y varianza igual a 1.

En el Cuadro 4.7 se muestran los eigenvalores obtenidos luego de aplicar el ACP. Seglin
estos resultados los primeros 5 componentes son los que tienen eigenvalores mayores a 1, y

explican un 66% de la variabilidad contenida en los 16 indicadores considerados.
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Cuadro 4.7. Resultados ACP de indicadores de habitos de pago en colones: Eigenvalores

. Porcentaje de . Porcentaje de
. Porcentaje de . . Porcentaje de .
Componente Eigenvalor . varianza | Componente Eigenvalor . varianza
varianza varianza
acumulada acumulada
1 4,53 28,33 28,33 9 0,75 4,70 88,03
2 2,50 15,64 43,97 10 0,66 4,12 92,15
3 1,32 8,22 52,18 11 0,56 3,51 95,66
4 1,13 7,05 59,23 12 0,38 2,35 98,01
S 1.04 6.50 65.73 13 0,20 1,26 99,28
6 0,99 6,17 71,90 14 0,07 0,41 99,69
7 0,93 5,81 77,71 15 0,04 0,27 99,96
8 0,90 5,62 83,33 16 0,01 0,04 100,00

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 4.18 se muestran las puntuaciones de los 2 primeros componentes principales,
los cuales explican un 44% de la variabilidad de los datos. Adicionalmente se afiadi6 el color
correspondiente al codigo de entidad bancaria, destacando que, aun contemplando
unicamente los 2 primeros componentes, en la mayoria de los casos estos permiten agrupar
las observaciones correspondientes a cada entidad bancaria. En el Apéndice C se muestra un

mayor detalle de los resultados.

Figura 4.18. Resultados ACP de indicadores de habitos de pago en colones: Puntajes de los 2
primeros componentes principales (PC)
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Fuente: Elaboracion propia
4.3.1.2 Dolares
Para el andlisis en ddlares se utilizaron los indicadores del 1 al 12 indicados en la Tabla 4.1.
El Cuadro 4.8 resume los eigenvalores obtenidos luego de aplicar el ACP a los indicadores

de dolares. A dos decimales los primeros 5 componentes son los que tienen eigenvalores
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iguales 0 mayores a 1, y explican un 60% de la variabilidad contenida en los 12 indicadores

considerados.

Cuadro 4.8. Resultados ACP de indicadores de habitos de pago en délares: Eigenvalores

. Porcentaje de . Porcentaje de
. Porcentaje de . . Porcentaje de .
Componente Eigenvalor . varianza | Componente Eigenvalor . varianza
varianza varianza
acumulada acumulada
1 2,24 18,68 18,68 7 0,91 7,60 75,97
2 1,57 13,09 31,77 8 0,72 6,03 82,00
3 1,25 10,41 42,18 9 0,65 5,41 87,42
4 1,14 9,51 51,69 10 0,55 4,62 92,04
S 1.04 8.64 60.33 11 0,51 4,22 96,26
6 0,97 8,05 68,38 12 0,45 3,74 100,00

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 4.19 se muestran las puntuaciones de los 2 primeros componentes principales
para los indicadores en doélares, los cuales explican un 38% de la variabilidad de los datos.
Es posible observar que, aunque existen traslapes entre los valores correspondientes a las
entidades bancarias, también se logra apreciar que con estos 2 componentes se muestran
agrupamientos correspondientes a observaciones de una misma entidad, lo que sugiere la
necesidad de técnicas que consideren relaciones no lineales para hacer la segregacion de las

observaciones entre entidades.

Figura 4.19. Resultados ACP de indicadores de habitos de pago en délares: Puntajes de los 2
primeros componentes principales (PC)
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Adicionalmente, para los indicadores construidos a partir del anélisis de topologia de redes

se realizd un ACP para cada conjunto de indicadores correspondientes a cada red segin se

detalla en la Tabla 4.2 para un total de 10 indicadores en cada caso.

Tabla 4.2. Variables de andlisis de redes incorporadas para el Andlisis de Componentes
Principales

Indicador

LBTR

MIL

a
~
0

ol
)
i~/

a
~
@

ol
72
i~/

Monex

Grado

Grado.entrada

Grado.salida.

Intensidad

Intensidad.entrada

Intensidad.salida

Centralidad.del.vector.propio

Centralidad.Autoridad.

Centralidad.Hub.

1
2
3
4.
5.
6
7
8
9
1

0. Centralidad.de.intermediacion

IR IR IR IR AR IRIRIR IR

IR IR IR IR AR IR IR IR AR

IR IR IR IR AR IARIRIR IR

tIRIR IR IR AR IR IRIR IR

IR IR IR IR AR IR IRIR IR

Tal y como se muestra en el Cuadro 4.9 para cada una de las 5 redes construidas entre 2 y 3

componentes logran explicar al menos el 78% de la variabilidad de los 10 indicadores

considerados. Para efectos de analisis se eligen aquellos componentes cuyo eigenvalor es

mayor a la unidad.

Cuadro 4.9. Resultados ACP de redes: Eigenvalores

LBTR CRC LBTR USD MONEX
Porcentaj
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Eigenvalo Porcentaj ede
Componente| Eigenvalor de varianza de varianza | Eigenvalor de varianza de varianza ‘ ede varianza
acumulada acumulada varianza  acumulad
a
1 7,44 74,44 74,44 7,19 71,86 71,86 4,13 41,30 41,30
2 1,19 11,93 86.37 121 12,15 84,01 2,91 29,11 70,41
3 0,69 6,94 93,31 0,67 6,66 90,66 1.02 10,20 80,61
4 0,33 3,30 96,61 0,50 4,99 95,65 0,86 8,55 89,16
5 0,17 1,71 98,31 0,17 1,69 97,34 0,43 4,29 93,45
6 0,09 0,92 99,23 0,13 1,34 98,68 0,36 3,57 97,02
7 0,07 0,69 99,92 0,11 1,15 99,83 0,16 1,56 98,57
8 0,01 0,08 100,00 0,02 0,17 100,00 0,14 1,43 100,00
9 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00
10 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00
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MIL CRC MIL USD
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Componen|,. de . de
Eigenvalor de . Eigenvalor de .
te . varianza . varianza
varianza varianza
acumulada acumulada
1 3,91 39,14 39,14 4,16 41,60 41,60
2 2,74 27,41 66,55 2,78 27,78 69,38
3 1.17 11.66 78.21 1.16 11.60 80.98
4 0,85 8,48 86,69 0,63 6,33 87,30
5 0,65 6,46 93,15 0,59 5,89 93,20
6 0,39 3,93 97,08 0,35 3,48 96,68
7 0,20 2,03 99,10 0,22 2,18 98,86
8 0,09 0,90 100,00 0,11 1,14 100,00
9 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00
10 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00

Fuente: Elaboracion propia

Al igual que en los casos anteriores, la Figura 4.20 muestra el poder discriminatorio entre
entidades al contemplar los 2 primeros componentes principales para cada red construida.
Puede observarse que si bien hay traslapes entre entidades también cada uno de los conjuntos
de indicadores permite segregar al menos parcialmente los datos correspondientes a cada

entidad bancaria.

Figura 4.20. Resultados ACP indicadores por red: Puntajes de los 2 primeros componentes
principales (PC)

LBTR CRC LBTR USD

CodBanco CodBanco

0,04~

>
>

0.02-

PC2(12.15%)

PC2 (11.93%)

0.02-

zzrxec-I@TMmoOOoOw®
zzr X« - I@TMMmMOO®

-0. I[).')
PC1 (71.86%)

.04 0.03 002

001
PC1 (74.44%)



66

Figura 4.20 (continuacion)

MIL CRC MIL USD
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Fuente: Elaboracion propia

4.4 RESULTADOS REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Con el fin de reducir la dimensionalidad de los datos, el ejercicio de reconocimiento de
patrones se realizo sobre los 23 componentes principales seleccionados segun se indico en la

Tabla 4.1 y la Tabla 4.2. De tal forma que se logr6 una reduccion de 78 variables a 23.

Asimismo, como los resultados de las redes neuronales artificiales dependen de los
parametros de inicializacion (Leon et al, 2020), se ejecutaron 100 procesos de entrenamiento
independientes para varias selecciones del numero de neuronas en la capa oculta. Los

resultados obtenidos no dependen solo de los valores iniciales de los pesos, sino también de
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la particion aleatoria del conjunto de datos de entrenamiento y de prueba para evitar el

sobreajuste.

En el Cuadro 4.10 y Figura 4.21 se muestra el error medio de clasificacion obtenido para
cada conjunto de datos: muestra total, muestra de entrenamiento y muestra de prueba. El
error medio de clasificaciéon mas bajo en el conjunto de prueba un 3,12%, se obtuvo con 20
neuronas en la capa oculta, esto es consistente con la recomendacion de algunos autores de
seleccionar una cantidad de neuronas que se ubique entre la cantidad de covariables (23
componentes principales en ese caso) y la cantidad de categorias de la variable a predecir (14

entidades bancarias).

Cuadro 4.10. Error medio de clasificacion y desviacion estindar para diferentes elecciones del
numero de neuronas en la capa oculta seguin conjunto de datos
- calculado sobre 100 procesos de entrenamiento diferentes —

. Neuronas
Conjunto de datos 5 10 15 20 25
Total 5,1240,43  2,90+0,17 1,8440,23 1,33£0,14  1,04%0,08
Entrenamiento 5,04+0,46  2,70+0,18 1,51£0,23  0,88+0,13  0,51%+0,06
Prueba 5,46+0,52  3,68+0,35  3,1740,38  3,1240,35  3,15+0,33

Fuente: Elaboracion propia

Figura 4.21. Error promedio de clasificacion para diferentes elecciones del numero de neuronas
en la capa oculta segun conjunto de datos
- calculado sobre 100 procesos de entrenamiento diferentes -
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Fuente: Elaboracion propia
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Adicionalmente, en la Figura 4.22 se muestra la distribucion de los errores de clasificacion
obtenidos para cada una de las 100 iteraciones para los nimeros de neuronas seleccionados.
Para mostrar esta distribucion se utilizaron graficos de “cajas y bigotes”, en este tipo de figura
la mediana esté4 representada por la linea en el medio de la caja, los extremos de la caja se
definen mediante el percentil 25 y 75 y los “bigotes” muestran el valor maximo y el minimo
observado, cuando hay valores extremos. Como era de esperar, para el nimero més bajo de
neuronas el error de clasificacion es mayor y mas disperso. En los datos de prueba la mediana
se estabiliza a partir de las 15 neuronas, no obstante, las simulaciones de 20 neuronas

mostraron una menor dispersion respecto a las de 15 neuronas.

Figura 4.22. Distribucion del error de clasificacion para diferentes elecciones del niimero de
neuronas en la capa oculta
- calculado sobre 100 procesos de entrenamiento diferentes -
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Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, en la Figura 4.23 se muestra la matriz de confusion correspondiente al error de
clasificacion mas bajo obtenido en las simulaciones correspondientes a una red con una capa
oculta y 20 neuronas. Como se espera de un buen clasificador, la mayoria de las predicciones
coinciden con la clasificacion objetivo en la diagonal de la matriz de confusion, mientras que
unas pocas estan fuera de la diagonal. La totalidad de las entidades muestran un porcentaje
de acierto superior al 94%, demostrando que el modelo alcanza un buen grado de

generalizacion para todos los bancos de la muestra.
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Figura 4.23. Matriz de confusion y porcentaje de acierto en datos de prueba
-el error de clasificacion mds bajo se consiguio en una ejecucion con 20 neuronas-
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S CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 CONCLUSIONES

o Como lo senala Schinasi (2004) un sistema financiero esta en un rango de estabilidad
cuando es capaz de facilitar el desempefio de una economia, y de disipar
desequilibrios financieros que surgen en forma enddgena o como resultado de serios
eventos adversos no anticipados. Por tanto, la estabilidad financiera implica multiples
dimensiones que varian en importancia segln las circunstancias y, por ende, requiere
desarrollar metodologias que consideren el analisis conjunto de multiples indicadores

para obtener una perspectiva holistica de la estabilidad del sistema financiero.

o Al estar basados en la interaccidon entre sus participantes, los sistemas de pagos
conforman redes expuestas a diversos riesgos, siendo uno de los mas importantes el
riesgo sistémico. La incidencia que ello tiene sobre la estabilidad financiera y la
transmision de la politica monetaria son algunas de las razones que explican el interés
de los bancos centrales por promover los objetivos de seguridad y eficiencia en los

sistemas de pagos.

o En linea con lo anterior, la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico basadas
en datos a los sistemas de pagos representa una innovacion significativa en los
enfoques de supervision y vigilancia del sistema financiero. La informacion generada
por estos sistemas no solo presenta una frecuencia considerablemente mayor —diaria
o incluso intradiaria— en comparacion con fuentes tradicionales como los estados
financieros o los reportes remitidos por las entidades a los supervisores, sino que, al
estar generalmente administrados por los bancos centrales y sustentarse en registros
transaccionales, esta informacion se considera objetiva y menos susceptible a

manipulacion por parte de las entidades supervisadas.

° Considerada como una plataforma de importancia sistémica, el SINPE en el 2022,
movilizé un monto equivalente a 13,4 veces el valor del PIB, destacando los mercados
de negociacion que representaron el 66% del valor liquidado. Alrededor del 85% del

valor de los pagos fue en colones, seguidos por dolares (15%). Ademas, las entidades
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del Sistema Bancario Nacional en conjunto con el BCCR realizaron un 80% de los

pagos del 2022.

En cuanto a los indicadores de habitos de pagos, se encontraron diferencias entre
entidades bancarias tanto en magnitud, como en tendencia. Ademas, se identificaron
correlaciones relevantes entre multiples variables, lo cual justifica la aplicacion de
técnicas de reduccion de dimensionalidad como el Analisis en Componentes
Principales (ACP), permitiendo sintetizar la informacién sin una pérdida sustancial
de varianza explicativa. El monitoreo continuo de estos indicadores constituye una
herramienta eficaz para la supervision del riesgo de liquidez, con la ventaja de operar
sobre datos de alta frecuencia y, por ende, con un rezago minimo en la deteccion de

cambios de tendencia.

La Topologia de Redes (TR) es una metodologia propia de la fisica estadistica que
tiene por objeto entender y analizar la estructura y funcionamiento de sistemas
representados mediante redes. Aplicada al sistema financiero costarricense, permitio
caracterizar a la red de pagos de liquidacion bruta en tiempo real (LBTR) y la red
Monex como redes de tamano medio (entre 100 y 1.000 participantes); mientras que
la red correspondiente al Mercado Integrado de Liquidez (MIL) es considerada una
red pequefia (menos de 100 nodos). Las métricas de densidad y grado promedio
revelan diferencias estructurales entre las redes analizadas. En términos de
centralidad, las entidades bancarias ocupan una posiciéon dominante, seguidas por
cooperativas y mutuales, lo que permite inferir su relevancia sistémica dentro de las

redes analizadas.

La versatilidad de la TR la convierte en una herramienta de alto valor para la autoridad
monetaria, los entes supervisores y las propias entidades financieras, dada su
capacidad para fortalecer los procesos de monitoreo y gestion de riesgos. Entre sus
principales aplicaciones destacan:

o Andlisis de la transmision de la politica monetaria: la TR permite analizar en

detalle las interacciones entre los participantes de los mercados de dinero. Esta
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metodologia no solo posibilita la identificacion de los agentes mas centrales
dentro de la red —a través de métricas como la centralidad de grado o
intermediacion —, sino también de aquellos cuya funcién es estructuralmente
critica, es decir, que no pueden ser facilmente reemplazados sin afectar la
conectividad o eficiencia del sistema (Leon, Machado, & Sarmiento, 2014).
Esta capacidad analitica resulta especialmente util para comprender los
canales de transmision de la politica monetaria y su grado de difusion dentro

del sistema financiero.

Evaluacion de la estabilidad financiera: a través del andlisis de las posiciones
activas y pasivas entre entidades financieras y otros sectores econdmicos, esta
metodologia permite identificar canales potenciales de contagio y disefar
pruebas de tension mds robustas, fortaleciendo asi las herramientas

macroprudenciales (Espinosa-Vega, 2014).

Vigilancia del sistema de pagos: en su rol de vigilante del sistema de pagos,
el Banco Central puede emplear modelos de red para identificar participantes
criticos dentro del SINPE. A través del analisis de métricas de centralidad es
posible evaluar el impacto potencial que tendria la desconexion o el fallo de
un nodo relevante sobre la continuidad operativa del sistema (Cepeda, 2018)
y (Machado, et al., 2010). Esta evaluacion resulta fundamental no solo para la
gestion del riesgo sistémico, sino también para el fortalecimiento de la

resiliencia operativa ante amenazas cibernéticas y fallos técnicos.

Supervision prudencial y alerta temprana de riesgos: el monitoreo de cambios
en la posicion o comportamiento de los participantes en las redes de pagos o
negociacion puede generar alertas tempranas ante posibles riesgos de
solvencia o liquidez. Como lo sefialan algunos estudios, las entidades
financieras no suelen volverse insolventes de forma repentina, sino que
muestran previamente patrones de comportamiento anémalos (Heijmans &

Heuver, 2011).
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o Prevencion de riesgos operativos y reputacionales: esta metodologia también
puede utilizarse dentro de los procesos de Conozca a su cliente (KYC), con el
fin de identificar relaciones atipicas, patrones de comportamiento
sospechosos o transacciones inusuales, contribuyendo asi a la prevencion del

lavado de activos.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos y computacionales
inspirados en sistemas biologicos, adaptados y simulados en computadoras; han
surgido como un intento de desarrollar modelos que emulen las caracteristicas del
cerebro humano. Las RNA se encuentran dentro de las técnicas de aprendizaje
supervisado, es decir, tienen como meta aprender del patron de comportamiento de

los datos a partir de ellos mismos.

En este trabajo se construy6d una parametrizacion de una red neuronal artificial que
representa los patrones de pago en el SINPE de las entidades que conforman el
Sistema Bancario Nacional. El tipo de caracteristicas utilizadas fueron indicadores de
concentracion de los pagos, manejo de la liquidez, saldos de custodia de deuda
anotada en cuenta, asi como la centralidad de la red de servicios de LBTR en ambas

monedas y negociaciones en los mercados MIL y Monex.

Luego de seleccionado el conjunto de indicadores, el andlisis en componentes
principales permitio6 reducir el conjunto de 78 variables a 23 componentes. Utilizando
100 procesos de entrenamiento y prueba, la robustez del modelo construido se
alcanzé después de 15 neuronas. El modelo de RNA con una capa oculta y 20
neuronas, alcanzo6 el error mas bajo de clasificacion (3,12%) en la muestra de prueba.
La matriz de confusiéon mostr6 un alto porcentaje de acierto (superior al 94%) para
todas las entidades bancarias, indicando que el modelo es generalizable a datos fuera

de la muestra de entrenamiento.
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Para la implementacion de esta metodologia como sistema de alerta temprana, una
vez que la red ha sido entrenada y se han establecido sus métricas de desempefio (por
ejemplo, porcentaje de acierto), es posible evaluar su efectividad ante nuevas
observaciones. Si, tras introducir nuevos datos, se observa una disminucion
significativa en el desempefio del modelo para una entidad en particular, tal variacion
puede indicar una desviacion respecto a su perfil historico, lo que justifica su

monitoreo mas detallado por parte del supervisor.

La metodologia de redes neuronales ofrece una nueva perspectiva para la supervision
de sistemas financieros, especialmente en la deteccion de comportamientos no
deseados. Particularmente, se han aplicado con éxito en diversas areas como las

siguientes:

o Analisis macroeconémico y prediccion de crisis: Las redes neuronales han
sido utilizadas para construir modelos de alerta temprana, que permiten
anticipar eventos de crisis financiera a partir de variables como la cuenta
corriente respecto al PIB, el crecimiento econdmico, la inflacion, los niveles
de deuda publica y los precios de activos (acciones e inmuebles) (Holopainen
& Sarlin, 2016). Estas herramientas permiten identificar patrones no lineales
complejos que pueden pasar desapercibidos mediante métodos econométricos

tradicionales.

o Reconocimiento de patrones de instituciones financieras: El modelo
presentado puede extenderse al analisis de balances contables de las entidades
financieras (Ledn, Moreno, & Cely, 2017), los cuales se encuentran
disponibles publicamente a través de plataformas automatizadas via API. Esto
permite construir sistemas de monitoreo continuo que podrian ser
aprovechados tanto por los entes supervisores como por las propias entidades
financieras para sus procesos internos de gestion de riesgos y calificacion de

emisores.
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o Deteccion de anomalias en sistemas de pago: La aplicacion de técnicas de
aprendizaje no supervisado sobre los datos transaccionales del SINPE puede
permitir la identificacién en tiempo real de comportamientos atipicos o
sefiales tempranas de tension financiera, como posibles ‘corridas bancarias
electronicas’ o ataques cibernéticos en entidades especificas (Triepels,

Daniels, & Heijmans, 2017) y (Sabetti & Heijmans, 2019).

5.2 RECOMENDACIONES

Algunos autores sefialan la importancia de este tipo de modelos como herramienta de
control para la deteccion de anomalias, particularmente, un cambio considerable en
la capacidad del modelo para clasificar una institucion financiera es una sefial de un
cambio en su comportamiento dentro del sistema de pagos. No obstante, la evaluacion
del modelo propuesto como sistema de alerta temprana va mas alla del alcance de la

presente investigacion.

La implementacion de esta metodologia en forma periddica puede venir a
complementar la labor de seguimiento que se realiza hoy en dia a las entidades
bancarias, por lo que es aconsejable la valoracion por parte del area encargada en el
Banco Central. Debido a que a la fuente primaria de informacion es el SINPE, el
calculo periddico de los indicadores y el ajuste de la RNA se puede realizar utilizando
consultas al lago de datos institucional y los calculos subsiguientes mediante el
software estadistico R, asi como el establecimiento de un esquema peridédico de
validacion y recalibracion del modelo para evitar el deterioro de su desempefio
predictivo. Este proceso incluso puede ser ejecutado en forma automatica mediante

el “Programador de Tareas” del Windows.

Dado que el SINPE ha sido reconocido internacionalmente como una infraestructura
de pagos de alto nivel —por su cobertura, capacidad de liquidacion en tiempo real y
trazabilidad transaccional— se recomienda fortalecer su aprovechamiento como

fuente de informacion en el dmbito de la supervisidon financiera. En particular, se
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sugiere desarrollar herramientas adicionales de monitoreo automatizado y analisis de
datos en tiempo real como paneles de indicadores que permitan, por un lado,
robustecer la supervision regular del sistema de pagos y, por otro, contribuir a la
evaluacion dinamica de la estabilidad financiera a través de pruebas de tension, redes
de interconexion entre participantes y deteccion temprana de anomalias operativas o

cambio de patrones.

o Dadas las vulnerabilidades mostradas por entidades no bancarias durante el 2024, una
tarea pendiente es la ampliacion de la aplicacion de esta metodologia a todas las
entidades que conforman el sistema financiero nacional y que son participantes del
SINPE. Esto ademds permitiria una primera aproximacion a la valoracion de la

metodologia como sistema de alerta temprana.

En conjunto, las conclusiones y recomendaciones de este trabajo resaltan el potencial que
ofrece la integracion de metodologias cuantitativas como la topologia de redes y el
aprendizaje automatico especificamente el andlisis de redes neuronales, en los procesos de
supervision financiera. Su implementacion practica no solo fortalece la vigilancia operativa
del sistema de pagos, sino que abre nuevas posibilidades para la gestion proactiva del riesgo

sistémico en el contexto costarricense y nuevos trabajos de investigacion.
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APENDICES
APENDICE A. EJEMPLOS DE TIPOS DE LIQUIDACI()N

En el Cuadro A.1.y la Figura A.1. se muestra un ejemplo hipotético de 10 érdenes de pago
entre 4 participantes (A, B, C y D) cuya liquidacién se realiza en forma individual o bruta.
Se llama Liquidacion Bruta en Tiempo Real (LBTR o RTGS por sus siglas en inglés) a la
liquidacién continua (en tiempo real) de transferencias de fondos o de valores de forma

individual, es decir, de una en una, sin neteo (CPSS-BIS, 2003).

Cuadro A.1. Ejemplo 1 de ordenes de Figura A.1. Flujos de pago y saldo acumulado

pago ara los participantes Ay B
N° En?idad Entlflad Monto Participante A
Origen Destino 100 m— Paga
1 A B 60 s 50 30 mmm Recibe
e Saldo
2 B C 60 0
3 C D 10 50 -10
4 D B 40 o 60 0
5 B A 50 : > ’ :
6 D C 60 Participante B
100 — Paga
7 D A 30 60 mmmm Recibe
50 y 30 e Saldo
8 A C 50 "
o :
9 C B 30 0
-50
10 B D 50 ~60 -50 -50
-100
1 2 4 5 9 10

Fuente: Elaboracion propia

En el Cuadro A.2 se vuelven a presentar las 6rdenes de pago mostradas previamente, pero
esta vez se representan en forma de un cuadro de doble via. Asimismo, se muestran 2
ejemplos de como opera un sistema de compensacion bilateral frente a uno de compensacion

multilateral.



Cuadro A.2. Ejemplo 2 de ordenes de pago Resultado del neteo

Destino Bilateral A, B
Origen |A B C D | Total A pagaaB: 60y BpagaaA: 50
A 60 50 110 = Apagall0aB
B 50 60 50 | 160 Multilateral A
C 30 10 | 40 A: Paga 110 y Recibe 80.
D 30 40 60 130 Neteo: 110-80 = A paga 30
Total 80 130 170 60 |440

Fuente: Elaboracion propia
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APENDICE B. RESUMEN DE LAS PRINCIPALES CARACTERISTICAS DE LAS
REDES CONSTRUIDAS EN ALGUNOS ESTUDIOS QUE UTILIZAN
INFORMACION DE SISTEMAS DE PAGO

Referencia

Triepels et
al (2017)

Informacion
utilizada

Alrededor de dos
millones de pagos de
clientes que se
liquidaron entre enero
y octubre de 2014
entre los veinte bancos
holandeses mas
grandes agregados en
8.561 intervalos de
tiempo de 15 minutos
cada uno

Algoritmo

Red neuronal
prealimentada
(feed-forward
inglés)

€n

Capas
ocultas

Dos capas:
una  capa
oculta y una
de salida

Numero
de
neuronas
160

Leon et al
(2016)

Datos del balance
mensual de 25
cuentas de los bancos
colombianos de 2000

a2014

Red neuronal
propagacion  hacia
atras
(backpropagation)

Dos capas:
una  capa

oculta y una
de salida

15

Leon et al
(2020)

113  caracteristicas
que corresponden a
su contribuciéon a los
pagos, habitos de
fondeo, momento de
pagos, concentracion
de pagos, centralidad
en la red de pagos, e
impacto sistémico
debido a la
imposibilidad de
pagar.

Red neuronal
prealimentada
(feed-forward
inglés)

€n

Dos capas:
una  capa
oculta y una
de salida

70

Sabetti y
Heijman
(2020)

Valor bruto bilateral
entre 11 participantes
del sistema de pagos
canadiense (110
variables cada uno de
los 11 participantes
interactia con los
otros 10)

Red neuronal
propagacion  hacia
atras
(backpropagation)

Una
oculta

capa

40
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APENDICE C. RESULTADOS GRAFICOS DEL ANALISIS DE
CONGLOMERADOS DE K MEDIAS UTILIZANDO COMO VARIABLES LOS
ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS DE LAS SERIES DE LOS INDICADORES DE

HABITOS DE PAGO

Figura C.1 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘mayor salida neta’ por moneda
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Figura C.2 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘mayor entrada neta’ por moneda
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Figura C.3 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘saldo inicial’ por moneda
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Figura C.4 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘pagos enviados’ y ‘pagos recibidos’ por moneda
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Figura C.5 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘obligaciones a horas especificas’ por moneda
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Figura C.6 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘hora promedio de pagos enviados’ y ‘hora promedio de pagos recibidos’ por moneda
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Figura C.7 Resultados del andlisis de conglomerados de k medias de los estadisticos descriptivos
de la serie ‘monto enviado acumulado’ por moneda y hora
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APENDICE D. RESULTADOS DEL ANALISIS EN COMPONENTES
PRINCIPALES (ACP)

ACP indicadores de habitos de pago en colones

Eigenvalues
Dim.1  Dim.2 Dim.3 Dim.4
Variance 4,532 2.502 1.315 1.128
% of var. 28.327 15.639 8.219 7.048
Cumulative % of var. 28.327 43.966 52.185 59.233
Dim.12 Dim.13 Dim.14 Dim.15
Variance 0.377 ©0.202 0.066 0.043
% of var. 2.354 1.263 0.412 0.271

Dim.5 Dim.6
1.040 0.987
6.501 6.168
65.734 71.902
Dim.16
0.007
0.041

Cumulative % of var. 98.013 99.275 99.688 99.959 100.000

(=]
~ 19

15

Variances
10
1

correlations variables - dimensions

Dim.1
Mayor.Entrada.Neta.CRC 0.38254632
Mayor.Salida.Neta.CRC -0.69223885
Saldo.Inicial.CRC 0.96120625
Total.Pagos.Enviados.CRC 0.30790044
Total.Pagos.Recibidos.CRC 0.29200074
Obligaciones.Horas.Especificas.CRC 0.17639576
Hora.Promedio.Enviados.CRC -0.21028583
Hora.Promedio.Recibidos. CRC 0.06538065
Posicion.EML.Porc.CRC -0.02488673
Posicion.EML.Absoluta.CRC -0.05162434
Posicion.Mercados.Liquidez.CRC 0.19811240
Neto.Transferencias.Clientes.CRC  -0.27384728
Uso.Garantias.Sinpe -0.08819698
Saldo.Aportado.Garantias.Sinpe 0.88412474
Monto.Custodia 0.95280754

Porcentaje.Custodia 0.95306411

Dim.2

0.80385196
0.34800157

.07768327

0.23260863
0.21216516

.10431315
.01141706
.18658468

0.25771927
0.60604042
0.90410450

.13875947
.53053194
.16141018
.05071564
.05927450

77.713

Dim.7 Dim.8
0.930 0.898
5.811 5.615

Dim.3

.046161173
-0.
088868371

171123009

0.675989315
0.084652189
0.788404173
0.094002196

.002014313

0.075743070
0.151683846

084511597

0.136872347
0.294165341

.065844693
.135086757
.132113251

83.329

S OO0 O O

(S

Dim.9 Dim.10
0.752 0.659
4.703 4.116
88.031 92.148

Dim.4

.04399791
.25517424
.01703295
.22957972
.03246682
.05004917

0.43277081

.13639475
.67380685
.46613266
.14838489
.21089473
.22974111
.05160293

0.05062887
0.04902439

Dim.11
0.562
3.510

95.658

Dim.5

.012205619

0.099979567
0.023258519

.156777627
.572780313

0.013195267
0.309701831
0.680726892
0.238916606

.001206742
.059922244
.098760224
.188495937
.004741679

0.074748180
0.075660050



contributions of the variables

Mayor .Entrada.Neta.CRC
Mayor.Salida.Neta.CRC
Saldo.Inicial.CRC
Total.Pagos.Enviados.CRC
Total .Pagos.Recibidos.CRC

Dim.1
3.22887214
10.57291453
20.38524595
2.09171927
1.88126813

Obligaciones.Horas.Especificas.CRC 0.68652931

Hora.Promedio.Enviados.CRC
Hora.Promedio.Recibidos.CRC
Posicion.EML.Porc.CRC
Posicion.EML.Absoluta.CRC

Posicion.Mercados.Liquidez.CRC

Neto.Transferencias.Clientes.CRC

Uso.Garantias.Sinpe

Saldo.Aportado.Garantias.Sinpe

Monto.Custodia

Porcentaje.Custodia

0.97566970
0.09431512
0.01366527
0.05880195
0.86597650
1.65462526
0.17162883
17.24685340
20.03056263
20.04135199

Dim.2 Dim.3
25.824081080 1.620356e-01
4.839886000 2.226761e+00
0.241172442 6.005528e-01
2.162341871 3.474853e+01
1.798957334 5.449205e-01
0.434861385 4.726662e+01
0.005209321 6.719435e-01
1.391312456 3.085393e-04
2.654400892 4.362571e-01
14.678304832 1.749586e+00
32.667055035 5.431119e-01
0.769481112 1.424584e+00
11.248530580 6.580210e+00
1.041200937 3.296843e-01
0.102791346 1.387657e+00
0.140413376 1.327240e+00

ACP indicadores de habitos de pago en délares

Eigenvalues

Dim.1
Variance 2.242
% of var. 18.683
Cumulative % of var. 18.683

Dim.12
Variance 0.449
% of var. 3.738
Cumulative % of var. 100.000

Qo

15

Variances
10
1

Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6 Dim.7
1.571 1.249 1.142 1.037 0.966 0.912
13.089 10.406 9.513 8.639 8.046 7.597
31.773 42.178 51.691 60.330 68.376 75.974

\\0-—o<—_o

T T T 1

7 8 9 10

Dim.4 Dim.5
0.17166051 1.432317e-02
5.77404229 9.610415e-01
0.02572681 5.200963e-02
4.67383451 2.363131e+00
0.09347289 3.154248e+01
0.22212638 1.674002e-02

16.60818708 9.221619e+00
1.64968730 4.455182e+01
40.26031303 5.487977e+00
19.26750058 1.400066e-04
1.95247573 3.452199%e-01
3.94400759 9.377429e-01
4.68040823 3.416045e+00
0.23613213 2.161643e-03
0.22730172 5.371813e-01
0.21312321 5.503676e-01

90

Dim.8 Dim.9 Dim.10 Dim.11
0.724 0.650 ©0.555 0.507
6.030 5.413 4.622 4.224
82.003 87.416 92.038 96.262



correlations variables - dimensions

Mayor.Entrada.Neta.USD
Mayor.Salida.Neta.USD
Saldo.Inicial.USD
Total.Pagos.Enviados.USD
Total.Pagos.Recibidos.USD
Obligaciones.Horas.Especificas.USD
Hora.Promedio.Enviados.USD
Hora.Promedio.Recibidos.USD
Posicion.EML.Porc.USD
Posicion.EML.Absoluta.USD
Posicion.Mercados.Liquidez.USD

Neto.Transferencias.(Clientes.USD

contributions of the variables

Mayor.Entrada.Neta.USD
Mayor.Salida.Neta.USD
Saldo.Inicial.USD
Total.Pagos.Enviados.USD
Total.Pagos.Recibidos.USD
Obligaciones.Horas.Especificas.USD
Hora.Promedio.Enviados.USD
Hora.Promedio.Recibidos.USD
Posicion.EML.Porc.USD
Posicion.EML.Absoluta.USD
Posicion.Mercados.Liquidez.USD

Neto.Transferencias.Clientes.USD

10.
18.
24.
18.
14.
.16781466
.35939688
.09452469
.78640545 18.
.03013373 31.
.40873377 0.
.86049458 17

A P O P OO »

Dim.1

.49646268 0.
.65199786 0.
0.74250611 -0.
0.63917562 -0.
0.57066132 0.
.30568302 -0.
.08976443 0.
.04603517 -0.
.20012767
.02599223
0.17771807
0.33010898

Dim.1

99357626 23.

96086352
59041386
22242520
52521738

e 0 & © B O »

Dim.2
61356535
26106942
09484553
17153530
04260205
12282017
01859185
09327510
.53541929
.70036071
.09553517
.52480338

Dim.2
96766309
.33926365
.5727139%
.87331603
.11554871
.96038070
.02200641
.55390529
25122678
22824552
58107285
.53465702

Dim.3

.167281690
.091582502
.133530101
.413894568
.136891653
.666567563
.306702308
.009370619
.423142006
.296679358
.369192841
.250223108

Dim.3

2.240987264

.671687985
.427910296
13.
.500709078
35.

718986433

582046639

7.533150802

.007032004
14.
.048833192
10.
.014150927

338867607

915637775

Dim.4

.22189524
.37618588
.10196921
.02990327
.21115680

0.40295744
0.49803453

.19537859
.39085608
.32687846

0.09475795
0.42159781

Dim.4

.31317620
12.

39670298

0.91083411
0.07833187
3.90581221

14.
21.
.34391450
13.
.35995648
.78656116
15.

22392914
72801862

38242931

57033343

91

Dim.5

.052239624
.025933398
.094883233
.251348554
.268271141
.164800904

0.524903704
0.663241987

N O O O © O

060456097
.005629988
.374869700
048164573

Dim.5

.263248009
.064875967
. 868448277
094215279
.942452583
619896837
26.
42.

578121669
433517599

0.352569888
0.003057595

13.
.223779573

555816725



ACP indicadores red LBTR en colones

Eigenvalues

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4
Variance 7.444 1,193 0.694 0.330
% of var. 74.444 11.928 6.940 3.296

Cumulative % of var. 74.444 86.372 93.312 96.608

[o]

Variances

r T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

correlations variables - dimensions

Dim.5
0.171
1.705
98.313

Dim.6 Dim.7 Dim.8
0.092 0.069 0.008
0.918 0.690 0.079
99.231 99.921 100.000 100.000 100.000

Dim.3

-0.11493185
-0.14102261
-0.08448113

0.21424012
0.20173422
0.21262570
0.11412355

-0.29610477
-0.27413073

Dim.1 Dim.2
Grado.RTGS.CRC 0.9595387 0.1905140
Grado.entrada.RTGS.CRC 0.9600723 0.1777016
Grado.salida.RTGS.CRC 0.9403043 0.2006655
Intensidad.RTGS.CRC 0.9047615 -0.3382158
Intensidad.entrada.RTGS. CRC 0.8870220 -0.3422665
Intensidad.salida.RTGS.CRC 0.8700875 -0.3167705
Centralidad.del.vector.propio.RTGS.CRC 0.8003837 -0.3438006
Centralidad.Autoridad.RTGS.CRC 0.8969082 0.2225323
Centralidad.Hub.RTGS.CRC 0.8989584 0.2036876
Centralidad.de.intermediacion.RTGS.CRC @.3195576 @.7372585
contributions of the variables

Dim.1 Dim.2
Grado.RTGS.CRC 12.367914 3.042945 1
Grado.entrada.RTGS.CRC 12.381671 2.647422 2
Grado.salida.RTGS.CRC 11.877042 3.375872 1
Intensidad.RTGS.CRC 10.996123 9.590211 6
Intensidad.entrada.RTGS. CRC 10.569153 9.821302 5
Intensidad.salida.RTGS.CRC 10.169446 8.412590 6
Centralidad.del.vector.propio.RTGS.CRC 8.605338 9.909542 1
Centralidad.Autoridad.RTGS.CRC 10.806061 4.151706 12
Centralidad.Hub.RTGS.CRC 10.855519 3.478319 10
Centralidad.de.intermediaci6on.RTGS.CRC 1.371734 45.570091 49

0.58830653

Dim.3
.903380
.865643
.028405
.613727
.864133

e v O N

.514426 17.
.876702 63.
2.2878804 16.
2.0747518 23.
.871448 1.

.633842
.828295

Dim.4
-0.08203444
-0.04452315
-0.12100609
-0.12923450

0.02195345
-0.24234251
.45843019
.08684311
.08269929
.07636192

e © © o

Dim.4

.0415264 13.
.6013598 5.
.4419848 24.
.0666336
.1462070 0.
7.86933017

8164749
7542283 4.

7689530 1.

92

Dim.9 Dim.10
0.000 0.000
0.000 0.000

Dim.5
-0.15104668
-0.09877627
-0.20463777

0.06448632
-0.00454310
0.11583383
-0.08723287
0.17016147
0.19877109
0.04882507

Dim.5
38102319
72232114
56057584

2.43894577

01210519

46300374
98202192
17252622
39814683
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ACP indicadores red LBTR en dolares

Eigenvalues
Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6 Dim.7 Dim.8 Dim.9 Dim.10
Variance 7.186 1.215 ©0.666 ©0.499 0.169 0.134 0.115 0.017 0.000 0.000
% of var. 71.858 12.147 6.656 4.985 1.693 1.339 1.147 0.175 0.000 0.000
Cumulative ¥ of var. 71.858 84.005 90.661 95.646 97.339 98.678 99.825 100.000 100.000 100.000
.~ _0©
© -
0 -
§ o4
o~ 4
- O\O\
o - c)\o_‘o‘c>~o—o—o
S e S S B e s
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
correlations variables - dimensions
Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Grado .RTGS.USD 0.9597623 0.2106687 -0.1217746 -0.018862592 -0.052499101
Grado.entrada.RTGS.USD 0.9522298 ©0.1831638 -0.1254966 0.007579147 -0.185604722
Grado.salida.RTGS.USD 0.9316699 0.2348187 -0.1127246 -0.049145290 0.105614662
Intensidad.RTGS.USD 0.8761394 -0.4241695 0.1542664 -0.167401081 ©0.005391270
Intensidad.entrada.RTGS.USD 0.8343934 -0.4707740 0.1473405 -0.009279112 -0.016795174
Intensidad.salida.RTGS.USD 0.8454100 -0.3420639 ©0.1484285 -0.312604294 0.027267410
Centralidad.del.vector.propio.RTGS.USD 0.6963689 -0.3885037 -0.0379972 0.590880031 @.061298552
Centralidad.Autoridad.RTGS.USD 0.9114310 0.2258388 -0.1881293 0.046432253 -0.192469944
Centralidad.Hub.RTGS.USD 0.8664607 0.3092008 -0.2129459 -0.047958107 ©.281068755
Centralidad.de.intermediacion.RTGS.USD ©.4949396 0.5152997 0.6874629 0.127541154 ©0.008418749
contributions of the variables
Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Grado .RTGS.USD 12.818944 3.653677 2.2278833 0.07137058 1.62809555
Grado.entrada.RTGS.USD 12.618518 2.761908 2.3661545 0.01152278 20.34952125
Grado.salida.RTGS.USD 12.079502 4.539367 1.9090462 0.48448495 6.58907701
Intensidad.RTGS.USD 10.682461 14.811834 3.5753785 5.62125137 0.01716953
Intensidad.entrada.RTGS.USD 9.688725 18.245460 3.2615476 0.01727147 0.16662693
Intensidad.salida.RTGS.USD 9.946256 9.632617 3.3098945 19.60227006 ©.43920162
Centralidad.del.vector.propio.RTGS.USD 6.748443 12.425685 0.2169115 70.03499739 2.21960958
Centralidad.Autoridad.RTGS.USD 11.560389 4.198816 5.3173119 0.43247001 21.88275463
Centralidad.Hub.RTGS.USD 10.447745 7.870659 6.8126759 0.46136065 46.66607695
Centralidad.de.intermediacion.RTGS.USD 3.409018 21.859977 71.0031962 3.26300074 ©.04186695
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ACP indicadores red MIL en colones

Eigenvalues

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6 Dim.7 Dim.8 Dim.9 Dim.10
Variance 3.914 2.741 1.166 ©0.848 0.646 ©0.393 0.203 0.090 0.000 0.000
% of var. 39.136 27.412 11.660 8.479 6.463 3.926 2.028 0.895 0.000 ©0.000

Cumulative % of var. 39.136 66.548 78.208 86.687 93.151 97.077 99.105 100.000 100.000 100.000

< -

Variances

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

correlations variables - dimensions

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Grado.MIL.CRC 0.75460774 ©.483053225 ©.26335777 -0.301069460 0.095944568
Grado.entrada.MIL.CRC 0.95363234 0.006131442 -0.02663719 -0.224439303 -0.004212999
Grado.salida.MIL.CRC -0.30948300 0.762523760 0.46337973 -0.124558986 0.160086173
Intensidad.MIL.CRC 0.09908998 0.827631681 -0.54154295 0.045213061 -0.069415627
Intensidad.entrada.MIL.CRC 0.80842631 0.179968333 -0.13032321 0.128778474 0.173305224
Intensidad.salida.MIL.CRC -0.28231399 0.782601790 -0.50607448 -0.014086043 -0.155666203
Centralidad.del.vector.propio.MIL.CRC 0.54924700 0.143129561 0.04276490 0.723006157 0.305253185
Centralidad.Autoridad.MIL.CRC 0.91615524 -0.041230242 -0.07626822 -0.268439341 0.043443915
Centralidad.Hub.MIL.CRC -0.44268918 0.711276290 0.38483445 0.006661418 0.154641990

Centralidad.de.intermediaci6én.MIL.CRC 0.50886685 ©.261557069 0.39887014 ©.278816278 -0.658353360

contributions of the variables

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Grado .MIL.CRC 14.5499837 8.512466953 5.94834989 10.689796258 1.424215394
Grado.entrada.MIL.CRC 23.2371002 0.001371484 ©.06085289 5.940648298 ©0.002746108
Grado.salida.MIL.CRC 2.4473360 21.211541397 18.41527854 1.829726383 3.964994054
Intensidad.MIL.CRC 0.2508878 24.988470880 25.15185645 0.241081480 0.745502990
Intensidad.entrada.MIL.CRC 16.6994002 1.181565106 1.45662495 1.955791575 4.646845178
Intensidad.salida.MIL.CRC 2.0365018 22.343291018 21.96509612 0.023399903 3.749070076
Centralidad.del.vector.propio.MIL.CRC 7.7082427 0.747350181 0.15684807 61.648144736 14.416349474
Centralidad.Autoridad.MIL.CRC 21.4465842 0.062015070 0.49887467 8.498227413 0.292006694
Centralidad.Hub.MIL.CRC 5.0074636 18.456193360 12.70141493 0.005233225 3.699897993

Centralidad.de.intermediaci6on . MIL.CRC 6.6164999 2.495734551 13.64480348 9.167950730 67.058372038



ACP indicadores red MIL en dolares

Eigenvalues

Dim.1 Dim.2 Dim.3
Variance 4.160 2.778 1.
% of var. 41.599 27.777 11.

Cumulative % of var. 41.599 69.376 80.

o}

Variances
2
1

correlations variables - dimensions

Grado .MIL.USD 0
Grado.entrada.MIL.USD 0
Grado.salida.MIL.USD 0
Intensidad.MIL.USD 0
Intensidad.entrada.MIL.USD 0
Intensidad.salida.MIL.USD 0
Centralidad.del.vector.propio.MIL.USD @
Centralidad.Autoridad.MIL.USD 0
Centralidad.Hub.MIL.USD 0
Centralidad.de.intermediacion.MIL.USD @.

contributions of the variables

Dim.
Grado.MIL.USD 21.
Grado.entrada.MIL.USD 12.
Grado.salida.MIL.USD 7.
Intensidad.MIL.USD 19.
Intensidad.entrada.MIL.USD 11.

Intensidad.salida.MIL.USD
Centralidad.del.vector.propio.MIL.USD

Centralidad.Hub.MIL.USD

6
1
Centralidad.Autoridad.MIL.USD 9.
5
5

Centralidad.de.intermediacién.MIL.USD

.2214916
.6209999
.4649533 0.

160 0.633
600 6.325

Dim.1

.9415252 0.
. 7189754
.5539766 0.
.8902891 0.
. 7049635

0.

0.

.5234133 0.

0.
0.

4849524 -0.

309908 0.
426412 14.
377352 20.
053720 0.
946779 10.
.585779 18.
.179321 0.
270447 13.
.196803 20.
.653480 0.

Dim.4 Dim.5
0.589 0.348
5.894 3.481
976 87.301 93.195 96.676

Dim.2

09854945 -0.
63531599 -0.
75914016 0.
09763228 -0.
54887919 -0.
70937232 -0.
08840788 0.
62200706 -0.
74752218 -0.
14341031 0.

1 Dim.2

3496407
5309241
7471096
3431630
8459401
1159929
2813815 60.
9284983 1.
1169360 0.
7404137 31.

S B N &© & O

.10481800
.66644142
.13771188
44373905
.88735653
.60447450

Dim.6 Dim.7 Dim.8

Dim.3

16836864
14796560

83945539
15057646

Dim.3

N © N & © O

74739573 37.
95454923 0.
06838853 0.
38512512 55.

03486998 -0.
08792549 0.
03996865 -0.

0
0
08373804 0.
0
0

02816602 -0.
60338668 -0.

0.218 0.114
2.183 1.141
98.859 100.000 100.000 100.000

Dim.4
046247898
007580679
069539902
.127938354
052331360
126208303
.486400342
070699607
011827456
590521903

Dim.4

.33815712 1
00908554
.76454434
.58783180 2
.43297076
.51831692 1

40436383
79025732 1
02211654 1
13235584

95

Dim.9 Dim.10
0.000 0.000
0.000 0.000

Dim.5
0.25146723
0.14201771
0.19730596

-0.38856241
-0.22755259
-0.31186591
0.03573354
0.26787056
0.26400249
-0.15589166

Dim.5
0.7290783
3.4220362
6.6051096
5.6165824
8.7854331
6.5019567
0.2166466
2.1744570
1.8253956
4.1233045



ACP indicadores red Monex

Eigenvalues

Dim.1 Dim.2 Dim.3
Variance 4.130 2.911 1.020
% of var. 41.298 29.113 10.196

Cumulative % of var. 41.298 70.412 80.607 89.162

o

]\

Variances
2
1

correlations variables - dimensions
D

Grado .MONEX 0
Grado.entrada.MONEX 0
Grado.salida.MONEX 0
Intensidad.MONEX 0
Intensidad.entrada.MONEX (/]
Intensidad.salida.MONEX 0.
Centralidad.del.vector.propio.MONEX 0
Centralidad.Autoridad.MONEX 0
Centralidad.Hub.MONEX 0
0.

Centralidad.de.intermediacién.MONEX

contributions of the variables

Dim.

Grado .MONEX 21.
Grado.entrada.MONEX 10.
Grado.salida.MONEX 13.
Intensidad.MONEX 12.

Intensidad.entrada.MONEX
Intensidad.salida.MONEX

Centralidad.Autoridad.MONEX
Centralidad.Hub.MONEX

5
6
Centralidad.del.vector.propio.MONEX 1.
7
9

Centralidad.de.intermediacién.MONEX 10.

im.1

.9523728
.6615670
. 7466359
.7194154
.4887824

5365953

.2733766
.5574368
.6115588

6509921

1

962570
597827
498544
532241
. 784960
.972091
809639
.524204
.056194
261732

Dim.4

Dim.2

0.08003593
0.66901925

-0.
-0.
.60677530
71142432

53703757
43206308

0.35374916
0.71415113

.63502174
.26374736

Dim.2

0.
15.

220027
373873

9.906390
6.412101 2

12.
17.
.298302
17.
13.
.389364 2

646252 1
384551 1

518073
851068

Dim.5 Dim.6 Dim.7
0.855 0.429 0.357 0.156
8.555 4.287 3.569 1.556
93.449 97.018 98.574 100.000 100.000 100.000

Dim.3
-0.18878221
-0.02662768
-0.25018691
0.51516134
0.42066893
0.35370471
0.07146174
0.13633724
-0.21328157
-0.53291351

Dim.3
3.49542373
0.06954154
6.13913097
6.02940539
7.35635768
2.27041959

S P & O N e

0.50086989 92.
1.63511111
0.30782455 22.
03948166 32.

1.82308417
4.46153585

7.85423118 0.

Dim.4
-0.08975813
-0.15404960

0.01929214
-0.01542810
-0.10970292

0.03137992

0.89055230
-0.11826967

0.05131583

0.01837797

Dim.4
.94177691
. 77409685
.04350723
.02782439

v N P

.40681470 12.
.11510762 16.
0.1206262
0.1006047

70845499

96

Dim.8 Dim.9 Dim.10
0.143 0.000 0.000
1.426 ©0.000 0.000

Dim.5
-0.08364045
0.05652591
-0.17765028
0.15829498
-0.23445251
0.26589554
-0.02274047
-0.02076767
-0.31220448
0.37122441

Dim.5
.6318314
.7453114
.3616364
.8448975
8218997
4916726

7363554
1451646
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APENDICE E. RESULTADOS DEL ANALISIS DE REDES NEURONALES

> library(NeuralNetTools)
> library(nnet)

modelo = nnet(Banco ~ .,
data = training,
size = k,
rang = 0.1,
decay = Se-2,
maxit = 50000)

+++ ++V

> print(modelo)

a 23-20-14 network with 774 weights

inputs: CP@1.HP.CRC CP@2.HP.CRC CP@3.HP.CRC CP@4.HP.CRC CPQ5.HP.CRC CP@1.HP.USD CP@2.HP.USD
CP@3.HP.USD CP@4.HP.USD CP@5.HP.USD CP@1.MIL.CRC CP@2.MIL.CRC CP@3.MIL.CRC CPQ1.MIL.USD

CP@2 .MIL.USD CP@3.MIL.USD CP@1.RTGS.CRC CP@2.RTGS.CRC CPQ1.RTGS.USD CP@2.RTGS.USD CP@1.Monex
CP@2 .Monex CP@3.Monex

output(s): Banco

options were - softmax modelling decay=0.05

> plotnet(modelo,
+ circle_cex = 3,
+ cex_val = 0.5)

CPO1HP.CRC n
CPOZHP CRC 2
CPO3HP CRC [
CPO4HP CRC "
CPOS HP.CRC 15
CPO1HP.USD 6
CPOZHP.USD "
CPO3HP.USD []
CPO4 HP.USD 9
CPOSHPUSD (110
CPOIMILCRE (111
CPOZMILCRC (112
CPOIMILCRC (113
cPOIMILUSD (114
cPO2MILUSD (115
CPOIMILUSD (116

CPOIRTGSCRC (17

CPO2RTGSCRC (118

CPOIRTGSUSD (119 4

CPO2RTGSUSD (120

CPOTMonex (121

CcPo2Monex 122

CPO3IMonex 123



ANEXOS
ANEXO A: LISTA DE SERVICIOS Y CODIGOS DE MOTIVOS SINPE

Codigo Siglas Descripcion

10 CDF | Cuentas de Fondos

12 SIL Sistema Interbancario de Liquidacion

14 REF | Reclamaciones de Fondos

20 TFI Transferencias de Fondos Interbancarias
21 TFT | Transferencias de Fondos a Terceros

23 MEX | Mercado de Monedas Extranjeras Confidencial
24 DTR | Débito en Tiempo Real

30 CLC | Compensacion y Liquidacion de Cheques
31 CCD | Compensacion de Créditos Directos

32 CDD | Compensacion de Débitos Directos

35 ATH | Liquidacion de Servicios Externos

36 TEO Traspaso Entre Operadoras

38 COV | Compensacion de Otros Valores

40 ILI Informacion y Liquidacion de Impuestos
50 TCS | Tarifas y Cobros

53 LAI Comisiones del SINPE

60 RDE | Registro de Emisiones

62 RDD | Registro de Depositos a Plazo

66 VVE | Ventanilla de Valores Estandarizados
67 LIM | Liquidacion de Mercados

72 CAN | Custodias Auxiliares de Numerario

76 MEN | Mercado de Numerario

81 MIL | Mercado Integrado de Liquidez

83 PMB | Pagos Monedero Bancario

84 PEX | Servicio de Pagos al Exterior
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ANEXO B: REPRESENTACION MATEMATICA DEL MODELO MLP SEGUN
GUNTER Y FRITSH (2010)

Giinter y Fritsh (2010) representan matematicamente la MLP mas simple como:

n

0() =f(wo+zwl ) £ (wo +w'x)

i=1

Donde w, es el intercepto, w = (wy, ..., W,,) es el vector de pesos sinapticos sin el intercepto
y X = (x4, ..., Xn) el vector de covariables. La funcion es matematicamente equivalente a un
modelo lineal generalizado (GLM por sus siglas en inglés) con una funcién de enlace f 1.
Por lo tanto, todos los pesos calculados son en este caso equivalentes a los parametros de

regresion del GLM.

Para incrementar la flexibilidad del modelo anterior pueden incluirse las capas ocultas. Un

modelo MLP con una capa oculta se puede representar como:

] n
o(x) =f| wy+ ij X f(woj + ZWijxi>
j=1 i=1

Donde wj, es el intercepto de la neurona de saliday wy; es el intercepto de la j-€sima neurona
oculta. Adicionalmente, w; es €l peso sindptico correspondiente a la sinapsis que comienza
en la j-ésima neurona oculta y conduce a la neurona de salida, w; = (W1 jo s Wh j) es el

vector de todos los pesos sinapticos correspondientes a las sinapsis que conducen a la j-ésima
neurona oculta y X = (x4, ..., X,) el vector de covariables. Esto demuestra que las redes
neuronales son extensiones directas de los GLM. Sin embargo, los pardmetros, es decir, los

pesos, no pueden interpretarse de la misma manera.
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ANEXO C: DETERMINACION DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES SEGUN
JOHNSON (2000)

Dado un conjunto de variables aleatorias X, X, ..., X, que poseen una distribucion p-
dimensional cualquiera, con vector de medias g y matriz de varianza y covarianzas X con

raices caracteristicas 4 = 4, = -+ = 4, = 0.

De esta distribucion se extrae una muestra de n observaciones independientes x;, X5, ..., Xy,

representada por la matriz de datos X = X;;,parai = 1,2,...,n;j = 1,2, ...,p.

j
Los componentes principales muestrales son aquellas combinaciones lineales y; de las
variables originales X;, que no estan correlacionadas entre si y que tienen una varianza
muestral maxima. Simbolicamente:

!

yl = a11x1 + a21x2 + -+ aplxp == a1x

4

yz &S alle + a22x2 + -+ apzxp = azx

=a,x

Vi = Q1% + AgiXp + 0+ ApiXp i

—_— cee —_— !
Vp = QipX1 + QgpXy + o+ AppXp = Apx
X1
Donde a; = (ali,azi, ...,api) es un vector fila de constantes (i = 1,2,...,n) y x = [ : ] es
x
P

un vector columna que representa los valores de las variables en un individuo cualquiera.

Para determinar el valor de los a; se resuelve un problema de optimizacion para encontrar el
valor con los que se maximiza la varianza. Una forma de resolver esta optimizacion es
mediante el calculo de los valores propios (eigenvalues) y vectores propios (eigenvector) de

la matriz de covarianzas.
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