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Resumen

El presente estudio determina los niveles 6ptimos del Seguro de Depési-
tos del Sector Financiero Privado en el Ecuador, con datos desde enero de
2007 hasta junio de 2016, a través de modelos de riesgo crediticio para la es-
timacién tanto de las probabilidades de que las entidades financieras pasen
a una calificacién de riesgo alto de liquidacién forzosa (incumplimiento),
como de la funcién de distribucién de pérdidas esperadas, medidas de ries-
go y provisiones del Seguro de Depdsitos.

Los modelos de riesgo crediticio utilizan indicadores macroeconémicos
y propios de las entidades financieras para estimar las probabilidades de las
variaciones en las calificaciones de riesgo de las entidades financieras. Del
andlisis de los indicadores macroeconémicos se desprende que incrementos
en la tasa de interés activa estdn relacionados con una mayor probabili-
dad de que una entidad financiera pase a una calificaciéon de riesgo alto.
Mientras que de los indicadores propios de las entidades, se observa que
aumentos en rentabilidad, liquidez corriente, y cobertura de cartera se aso-
cian con una menor probabilidad de que una entidad financiera pase a una
calificacion de riesgo alto.

A partir de las probabilidades obtenidas de que una entidad financiera
pase a una calificacién de riesgo alto, se estimo la funcién de distribucién de
pérdidas esperadas del Seguro de Depdsitos. De esta iltima, se determiné
que los niveles 6ptimos del mismo equivalen a una pérdida esperada de 4 %
de los depdsitos asegurados y 12 % de los depdsitos cubiertos; mientras que,
si se consideran los valores extremos, dichos niveles de pérdida van desde
8 % de los depdsitos asegurados y 28 % de los depésitos cubiertos con 90 %
de confianza; hasta 17 % de los depésitos asegurados y 71 % de los depdsitos
cubiertos al 99 % de confianza.

Con el objetivo de mantener un enfoque més conservador, a los valores
de pérdida esperados se deberia anadir el valor de provisiones correspon-
diente a las entidades financieras con menor nivel de riesgo. Dicho valor
representa 1.03 % de los depdsitos asegurados y 3.56 % de los depdsitos cu-
biertos.

Palabras clave: seguro de depdsitos, versién asintética modelo Vasi-
cek, probabilidad de riesgo de incumplimiento, funcién de distribucion de

pérdidas, Value at Risk, Tail Value at Risk.

Cédigo JEL: C15, C53, G21, G28, G33, F34.



Abstract

This study determines the target levels for the Deposit Insurance
of the Private Financial Sector in Ecuador, with data from January
2007 to June 2016, through credit risk models for estimating the
likelihood that financial institutions move to a high-risk rating of
compulsory liquidation (default), and its distribution function of ex-
pected losses, risk measures and provisions of the Deposit Insurance.

Credit risk models use macroeconomic and financial entities’ in-
dicators to estimate probabilities of variations in the entities’ risk
ratings. Analysis of macroeconomic indicators shows how increases
in the interest rates are related to a greater probability that a fi-
nancial entity moves to a high-risk rating, whereas the entities’ in-
dicators show how increases in profitability, current liquidity and
portfolio coverage ratio are associated with a lower probability that
a financial entity moves to a high-risk rating.

Based on the calculated probabilities that a financial entity moves
to a high-risk rating, the distribution function of expected losses of
the Deposit Insurance was estimated. Using this function, it was
determined that the optimum levels of the Deposit Insurance are
equal to an expected loss of 4% of preferred deposits and 12% of
covered deposits; whereas if the extreme values of the loss distribu-
tion are considered, these optimum levels range from 28% of covered
deposits and 8% of preferred deposits with 90% of confidence; to 71%
of covered deposits and 17% of preferred deposits with 99% confi-
dence.

To take a more conservative approach, to the expected loss values
should be added the value of the provisions regarding the financial
entities with lower risk ratings. That value represents 1.03% of pre-
ferred deposits and 3.56% of covered deposits.

Keywords: deposit insurance, asymptotic version of Vasicek
model, default probability, loss distribution function, Value at Risk,
Tail Value at Risk.

Cédigo JEL: C15, C53, G21, G28, G33, F34.
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Glosario

AIC: criterio de informacién de Akaike (Akaike Information Criterion).

Algoritmo EM: algoritmo esperanza-maximizacién (Expected Mazimiza-
tion Algorithm).

BIC: criterio de informacién de Bayes (Bayesian Information Criterion).

BLUE: mejor estimador lineal insesgado (Best Linear Unbiased Estima-
tor).

CAMEL rating: calificacién de riesgo calculada con base en 4 aspectos:
adecuacion de capital, activos, gestién, rentabilidad y liquidez. (Capital ade-
quacy, Assets, Management Capability, Earnings, Liquidity).

Depoésitos asegurados: depdsitos a la vista o a plazo fijo efectuados por
personas naturales o juridicas en las entidades financieras de los Sectores
Financieros Privado y Popular y Solidario, bajo la forma de cuentas co-
rrientes, de ahorros, depdsitos a plazo fijo u otras modalidades legalmente
aceptadas, de acuerdo con la ley vigente en el Ecuador para el pago del
seguro.

Depoésitos cubiertos: depdsitos que el Seguro de Depédsitos cubre para
cada persona natural o juridica, los cuales son diferenciados por cada uno
de los sectores financieros asegurados; para el caso de las entidades finan-
cieras privadas, los depdsitos cubiertos son iguales a dos veces la fraccion
bésica exenta vigente del impuesto a la renta, pero en ningtn caso inferior a
US$ 32.000,00 (treinta y dos mil délares de los Estados Unidos de América).

TADI: Asociacién Internacional de Aseguradores de Depésitos (Internatio-
nal Association of Deposit Insurers).
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12 Indice de cuadros

LGD: pérdida dado el incumplimiento (Loss Given Default).
LHP: portafolio homogéneo grande (Large Homogeneous Portfolio).

PTAC: patrimonio técnico constituido respecto a activos y contingentes
ponderados por riesgo.

ML: maxima verosimilitud (Mazimum Likelihood) .
Metodologia stepwise: metodologia paso a paso.

OLS: minimos cuadrados ordinarios (Ordinary least squares).
RR: tasa de recuperacién (Recovery Rate).

RSS: suma de cuadrados de residuos (Residual Sum of Squares).

Seguro de Depdsitos: sistema establecido para proteger (de forma li-
mitada) los depdsitos efectuados por personas naturales y juridicas en las
entidades de los Sectores Financieros Privado y Popular y Solidario auto-
rizadas por los respectivos organismos de control. El Seguro de Depdsitos
se compone de los siguientes recursos, en lo que a cada sector financiero
corresponde: las contribuciones que realizan las entidades de los Sectores
Financieros Privado y Popular y Solidario, de conformidad con lo previsto
en la ley vigente; el rendimiento de las inversiones y las utilidades liqui-
das de cada ejercicio anual; las donaciones que reciba; los provenientes de
préstamos o lineas contingentes obtenidos para el financiamiento de sus ac-
tividades; los provenientes de préstamos entre los fideicomisos del Seguro
de Depésitos; y, los pagos derivados de la liquidacién forzosa de una entidad
financiera.

TVaR: valor en riesgo condicional (Tail Value at Risk).

VaR: valor en riesgo (Value at Risk).



Introduccion

Un tema ampliamente discutido en la actualidad es la gestion de los
niveles de riesgo que enfrentan las entidades financieras, para lo cual las
autoridades emplean mecanismos de supervision y control, con el objetivo
de procurar la estabilidad y sostenibilidad de los sistemas financieros. Para
controlar los costos asociados con posibles problemas financieros, las auto-
ridades implementan redes de seguridad financiera que buscan reducir la
probabilidad de que ocurra la liquidacién forzosa de una entidad financiera
y minimizar su impacto en la economia.

Los principales mecanismos de seguridad financiera que estas redes sue-
len incluir son: supervisiéon financiera, fondo de liquidez, fortalecimiento
patrimonial, resolucién financiera, seguro de depdsitos, entre otros.

En este sentido, el establecimiento de un Seguro de Depdsitos explicito
ha llegado a ser considerado como uno de los pilares fundamentales sobre el
cual debe construirse un sistema financiero moderno. Es asi que el niimero
de jurisdicciones que ofrecen un Seguro de Depdsitos explicito ha aumenta-
do rapidamente, pasando de 12 en 1974 a 113 en el ano 2014, segin datos
de la Asociacién Internacional de Aseguradores de Depdsitos (IADI). Hoy
en dia la mayoria de los paises de la Organizacion para la Cooperacién y el
Desarrollo Econémico (OCDE) y un creciente niimero de paises emergentes
cuentan con un sistema de Seguro de Depdsitos explicito.

Dada la popularidad que ha tenido el Seguro de Depdsitos explicito, se
podria pensar que el diseno y la operacién de un sistema eficiente es rela-
tivamente sencillo. Sin embargo, en la practica los administradores de este
mecanismo de seguridad financiera se enfrentan a una constante disyuntiva
que hace su tarea bastante compleja ya que no solo deben procurar la es-
tabilidad y sostenibilidad financiera, sino también evitar que las entidades
financieras asuman mayores riesgos y otras practicas que podrian resultar
imprudentes.
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Uno de los principales desafios a los que se enfrentan los gestores de los
seguros de depodsitos consiste en establecer un adecuado equilibrio entre la
prevencion de una crisis y el control respecto al nivel de riesgo asumido por
parte de las entidades financieras.

Con el fin de que las entidades financieras mantengan niveles de riesgo
adecuados se han desarrollado diversos instrumentos como: requerimientos
de calidad de activos, niveles minimos de patrimonio, control de pasivos,
entre otros.

Ademas, un enfoque alternativo mas reciente consiste en utilizar mode-
los de riesgo de crédito en la administracion de los Seguros de Depdsitos,
con el objeto de probar si estos modelos permiten cuantificar el riesgo de
una cartera compuesta por las entidades financieras que asegura.

Este nuevo instrumento sugiere que “si el seguro de depdsitos es visto
como un servicio que utilizan las entidades financieras, la pregunta es ;jcuél
es el precio que debe tener este servicio?”. (Maccario, Sironi, & Zazzara,
2003, p. 2)

Una posible respuesta consiste en que el precio debe reflejar el riesgo que
la entidad financiera representa para el sistema de Seguro de Depdsitos. Es-
te enfoque de pérdida esperada de los precios se ajusta con las mejores
practicas que se han desarrollado en la industria financiera en los tltimos
anos, escencialmente los principios de Basilea.

Adicionalmente conviene destacar que en el caso de Ecuador, la crisis
financiera acaecida en 1999 develaria la necesidad de un esquema de super-
visién estricto por parte de los organismos de control sobre las entidades
financieras del pais, con el objetivo de proteger los recursos de los deposi-
tantes a través de la regulacién de las operaciones de colocacién de créditos.
En tal sentido a partir del ano 2007 se disenia una nueva arquitectura finan-
ciera nacional, desarrollandose varios mecanismos de seguridad financiera,
que junto a un oportuno y efectivo control estatal de caracter preventivo
(basado en un enfoque de riesgos), permita definir el conjunto de proce-
dimientos y medidas para resolver situaciones de liquidacién de entidades
financieras, beneficiando primordialmente a los depositantes.

14



Como parte de la nueva arquitectura financiera nacional, en el afno 2008
se expide la Ley de Creacion de la Red de Seguridad Financiera, la cual
parte del esquema de dolarizacion adoptado a finales del siglo XX y se am-
para en el articulo 308 de la Constitucion de la Reptblica, el cual determina
que las actividades financieras son un servicio de orden publico que debera
tener como finalidad fundamental la preservacion de los depdsitos y atender
los requerimientos de financiamiento para la consecucion de los objetivos
de desarrollo del pafs.

Dicha ley dicté la creacion de la Corporacién del Seguro de Depdsitos;
que mas adelante, en el ano 2014, con la expediciéon del Codigo Orgéani-
co Monetario y Financiero, se transformo en la Corporacion del Seguro de
Depésitos, Fondo de Liquidez y Fondo de Seguros Privados (COSEDE),
siendo ahora esta institucion la encargada de la administracion general de
algunos de los principales mecanismos de seguridad financiera.

Considerando lo expuesto, la presente investigacion tiene como objetivo
determinar los niveles 6ptimos del patrimonio del Seguro de Depésitos del
Sector Financiero Privado. Para ello se emplea modelos de riesgo crediticio
que estiman las probabilidades de que las entidades financieras presenten
un riesgo alto de liquidacién forzosa (incumplimiento) y la funcién de dis-
tribucion de pérdidas esperadas del Seguro de Depositos.

El presente trabajo se divide en tres capitulos. El capitulo 1 describe
el marco tedrico mediante la explicacion de los modelos econométricos y
las técnicas estadisticas utilizadas. El capitulo 2 describe la base de datos,
define las variables y presenta los resultados de estimacion, tanto de los
modelos como de la pérdida esperada y medidas de riesgo. Finalmente, el
capitulo 3 presenta las conclusiones del estudio y recomendaciones para
futuros trabajos de investigacién.
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Capitulo 1

Marco teorico

1.1 Modelos de riesgo crediticio

En esta seccién se describe las diferentes metodologias de los modelos
de riesgo de crédito y su aplicabilidad dentro de un sistema de Seguro de
Depésitos.

El riesgo de crédito se puede definir como la probabilidad de que una en-
tidad financiera incurra en pérdidas debido a la falta de pago de un deudor,
sea de un préstamo u otra linea de financiamiento. Este evento se produce
cuando el deudor es incapaz de cumplir con su obligacién legal de acuerdo
con el contrato de financiamiento. Por ejemplo, falta de pago de titulos,
quiebra corporativa, falta de pago de la tarjeta de crédito o la ejecucién de
una hipoteca.

Los modelos de medicion del riesgo de crédito se pueden agrupar en dos
categorias principales, cuya diferencia radica en la disponibilidad de los da-
tos: mediciones directas de crédito y precios observados en el mercado de
crédito.

Las dos categorias de modelos de medicién de riesgo de crédito pueden
ser caracterizadas por los tipos de probabilidad de incumplimiento, siendo
el primer tipo de probabilidad el observado y el otro implicito. Dicho de otro
modo, la primera categoria de riesgo de crédito corresponde a las observa-
ciones directas de los valores de incumplimiento (riesgo explicito). Mientras
que la segunda categoria de riesgo de crédito se refiere a la probabilidad de
incumplimiento tomada de datos financieros e informacién macroeconémica
disponible (riesgo implicito). (Zhang, 2009)

17
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Actualmente la literatura académica de riesgo de crédito se ha inclinado
mayoritariamente al estudio de las probabilidades de incumplimiento, es de-
cir, al riesgo implicito de las entidades financieras a través de la estimacion
de modelos estadisticos.

El principal resultado de un modelo de riesgo de crédito es la funcion
de densidad de las pérdidas esperadas! del portafolio. A partir del andlisis
de dicha distribucién de pérdidas, una entidad financiera puede estimar la
pérdida esperada de su cartera de crédito. La misma es igual a la media (in-
condicional) de la distribucién de pérdidas, que representa la cantidad que
la entidad puede esperar perder dentro de un periodo especifico de tiempo
(generalmente un ano).

Las entidades financieras aplican modelos de riesgo de crédito para eva-
luar el capital econémico necesario para hacer frente a los riesgos asociados
con sus carteras de crédito. En este sentido, las provisiones para pérdidas
de crédito deben cubrir las pérdidas esperadas. Del mismo modo se puede
aplicar esta légica a las exposiciones de crédito de los sistemas de Seguro
de Depdsitos explicitos. En el caso de un portafolio de crédito bancario, la
pérdida se produce cuando un prestatario no paga, mientras que en el caso
de un Seguro de Depdsitos la pérdida se da cuando una entidad asegurada
cae en liquidacion forzosa, generandose un pago por parte del Seguro de
Depositos.

Siguiendo este enfoque, un Seguro de Depédsitos puede ser comparado
con una entidad financiera en la medicién de riesgo de incumplimiento de sus
contrapartes. Mientras para las entidades financieras las contrapartes son
los prestatarios, para las entidades de Seguro de Depdsitos son las propias
entidades financieras, con exposiciones equivalentes a los depdsitos cubier-
tos. El Seguro de Depdsitos puede entenderse como el administrador de una
cartera de exposiciones de crédito contingente para las entidades que ase-
gura. (Maccario et al., 2003, p. 4-6)

Por otra parte, las distribuciones empiricas de las pérdidas de las carteras
de crédito son generalmente asimétricas con mayor densidad en los valores
mas bajos de pérdidas. Es decir, la probabilidad de incurrir en pérdidas

1Una funcién de densidad es una funcién matemadtica de una variable aleatoria con-
tinua cuyo area bajo la curva representa la probabilidad de que el valor de esa variable
caiga en un intervalo determinado.
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extremadamente altas tiende a cero. Sin embargo, es mayor que la probabi-
lidad que se obtendria de una distribuciéon normal estandar en estos niveles.

Por tanto, al enfrentarse el Seguro de Depdsitos a una situacion similar
a la distribucién de pérdidas de una cartera de crédito, la probabilidad de
ocurrencia de pérdidas con valores bajos es relativamente alta debido al
incumplimiento de entidades financieras pequenas, mientras que a medida
que las pérdidas son mayores se reduce la probabilidad asintéticamente ha-
cia cero, lo cual se daria en caso de que el incumplimiento sea por parte de
las entidades financieras grandes.

En esta investigacién, por incumplimiento se entiende la probabilidad
de que una entidad financiera pase a una calificacién de riesgo alto, esta de-
finicién difiere del concepto tradicional de incumplimiento que se entiende
como la probabilidad de liquidacion de una entidad.

La probabilidad de incumplimiento es mayor a aquella que se generaria
de una distribucién normal, lo que se ilustra en la figura 1.1, en la cual
se observa la asimetria de la distribucion hacia la derecha, siendo la cola
evidentemente més densa que la de una distribucién normal estandar?. Con
lo cual, en la medida en que la distribucién sea asimétrica, determinar los
cuantiles extremos de la distribucion se torna un aspecto clave.

2Datos simulados de una distribucién empirica.
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Figura 1.1: Funcién de densidad de las pérdidas

El objetivo del presente trabajo es aproximar la distribucion de pérdidas
del Seguro de Depdsitos para el caso de Ecuador, a partir de la estimacién
de las probabilidades de que las entidades pasen a riesgo alto y de la si-
mulacién de las pérdidas esperadas del Seguro de Depdsitos empleando la
version asintotica del modelo de Vasicek.

Esta distribucion resulta 1til para identificar el nivel apropiado de los
recursos necesarios para hacer frente a las posibles pérdidas potenciales del
Seguro de Depositos.

1.2 Modelo asintdtico unifactorial de
Vasicek

El modelo asintético unifactorial de Vasicek resulta atractivo dentro
del campo de la estadistica actuarial, en razén de que su objetivo es ofre-
cer una forma practica para obtener la funciéon de distribucién tanto de
la morosidad de la cartera como de las tasas de pérdida de una entidad
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financiera.(Analytics, 2014)

Para obtener la tasa de morosidad de la cartera no solo es necesario
conocer las probabilidades de incumplimiento (py ¢, ..., pn.¢), sino también la
estructura de correlacion de estas probabilidades, dado que la tinica variable
aleatoria que afecta el estado de cada entidad financiera n en el tiempo ¢
(incumplimiento o no incumplimiento) es X,,;, la cual representa las pérdi-
das. De esta manera, la estructura de correlacion entre las probabilidades
de incumplimiento de las entidades se debe introducir a través de la varia-
ble aleatoria normal X4, .., Xn¢. Se asume que el coeficiente de correlacién
para cada par de variables aleatorias X, v Xy, s €S ppm..(Vasicek, 1987)

Por otro lado, se puede pensar que existe un factor aleatorio o fuente de
incertidumbre que afecta a todas las entidades financieras exactamente de la
misma manera. Asi, se pueden expresar las variables aleatorias X, s, ..., X4
de la siguiente forma:

Xot =P x Y +/1—prxeny (1.1)

Para cadan =1,...,N, donde Y; y €1, ..., en; son independientes e idénti-
camente distribuidas como una distribucién normal estandar.

La férmula 1.1 se puede interpretar tal que la variable aleatoria que
representa las pérdidas (X, ;) se expresa como la suma de dos factores de
riesgo, por un lado el riesgo comin (Y;) y por otro el riesgo idiosincratico
(€n.t) que es particular para cada entidad financiera.

Por tanto:

e Y, es el riesgo sistematico comun que afecta a todas las entidades
financieras (estado de la economia).

® ¢, es el factor idiosincratico, particular para cada entidad financiera.

o p; definido como Corr(X,, ¢+, X, ¢) es el coeficiente de correlacion entre
cada par de entidades financieras, que para este modelo se asume igual
en todo n y m.
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1.3 Modelos de variable dependiente
binaria logit

Los modelos econométricos logit y probit son apropiados para modelar
una variable dependiente dicotémica o multinomial (més de dos categorias
de respuesta) en relacién a un conjunto de variables categdricas o numéricas
(escalas de intervalo o ratios). La necesidad de utilizar estos modelos surge
en virtud de que la aproximacién clasica a través del modelo de regresion
lineal presenta varios problemas en cuanto a la estimacién.?

Cuando la variable dependiente es categoérica, la estimacion por Minimos
Cuadrados Ordinarios ya no produce el mejor estimador lineal insesgado
(BLUE). Por consiguiente, se han desarrollado varios modelos de regresién
para trabajar con este tipo de variables. (Leo, 2014)

Los modelos logit y probit pretenden resolver estos problemas mediante
el ajuste de una funciéon no lineal, mientras que las estimaciones con el
modelo clasico de regresion se obtienen a partir de la siguiente funcion:

Y =XB+u (1.2)

Ademas estos modelos asumen que la relacién entre las variables no es lineal
y por tanto la funcién adopta otra forma.

V= f(XB+p) (1.3)

Dicha funcién no es una linea recta como en el caso del modelo de regre-
sién cldsico, sino una curva en forma de S que: 1) respeta los limites de
la variable dependiente; 2) admite diferentes tasas de variacién en los ex-
tremos inferior y superior; y 3) elimina el problema de heterocedasticidad,
asumiendo especificacién correcta de las variables independientes.

La principal diferencia entre los modelos logit v probit consiste en la
forma de la distribuciéon de los errores (perturbaciones) que asumen ambos
modelos. Por un lado, el modelo log:t utiliza la funcién de distribucion acu-
mulada de la distribucion logistica, cuya funcién de densidad viene dada

3La forma funcional de la técnica conocida como OLS puede conducir a predicciones
que no correspondan a probabilidades y por tanto se encuentren fuera del intervalo [0, 1],
asumiendo el mismo efecto marginal sobre la variable dependiente. Ademas, esta técnica
suele revelar problemas de heterocedasticidad con este tipo de variables.
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por A(€) = €/(14ec)2, con media 0 y varianza %2 Mientras que el modelo

probit utiliza la funcién de distribucion acumulada de la distribucion nor-

2
mal estdndar, ®(¢) = ﬁe’T, con varianza 1. (Park, 2009)

Ambas funciones transforman los valores de tal manera que se encuen-
tren en el intervalo [0,1]. Por lo tanto, cualquiera que sea el valor de X 8+ p,
se puede transformar para obtener una probabilidad.

Como se puede apreciar en las siguientes figuras, un punto importante
a destacar sobre la forma de estas funciones consiste en que la funciéon de
densidad (PDF) de la distribucién normal estdndar tiene un pico més alto
y colas mas delgadas que la distribucion de probabilidad logistica estandar.
En la funcién de distribucion logistica estandar el pico es mas bajo, pero las
colas son més densas (heavy tails). Como resultado, la funcién de densidad
acumulada (CDF) de la distribucién normal estdndar es mas pronunciada
para los valores centrales que la CDF de la distribucién logistica estandar
y se acerca mas rapidamente a cero en ambas colas. (Fox, 2010)

- — Distr.log'stica
— Dislr. logistica Distr. nomal
Distr. nomel

BN
T T T T T T
< 2 0 2 4 4 2 0 2 4

Figura 1.2: Funciones de densidad de Figura 1.3: Funciones de distribucién
las distribuciones normal y logistica  acumulada normal y logistica

Los dos modelos producen diferentes estimaciones de parametros. En
los modelos de respuesta discreta, las estimaciones de un modelo logit son
aproximadamente 7//3 veces mas grandes que las del modelo probit. Sin
embargo, los estimadores de las variables independientes tienen los mismos
efectos estandarizados en ambos modelos.
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La eleccién entre modelos logit o probit esté relacionada con la estima-
cion y la familiaridad con cada modelo, mas que a aspectos tedricos o de
interpretacion. En general, los modelos logit alcanzan convergencia bastante
bien. Actualmente, la potencia de cédlculo ha mejorado y se han desarrollado
nuevos algoritmos que hacen que la importancia de esta decision sea cada

vezZ 1menor. 4

Estimacion del modelo econométrico logit

Asumiendo que se tienen k ensayos de Bernoulli, y1,...,yx, v que la ob-
servacion i-ésima puede ser tratada como la realizacion de una variable
aleatoria Y;. Se supone que Y; tiene una distribucién binomial. (Rodriguez,

2007)

Y; ~ Binomial(n;, ;) (1.4)

Con denominador binomial n;, probabilidad de éxito 7; y datos individuales
n; = 1 para todo i. Ademas, se supone que el logit de la probabilidad
subyacente 7; es una funcion lineal de los predictores.

logit(m;) = .03, (1.5)

Donde z; es un vector de covariables y (3 es el vector de coeficientes de la
regresion.

El modelo definido en las ecuaciones 1.4 y 1.5 es un modelo lineal gene-
ralizado con respuesta de tipo binomial y funcion de enlace logit.

Los coeficientes de regresiéon pueden interpretarse de la misma manera
que en los modelos lineales, considerando que la variable dependiente es
un logit y no una media. Por lo tanto, §; representa el cambio en el logit
de la probabilidad asociado a una unidad de cambio en la j-ésima variable
predictora, manteniendo todo lo demés constante. Asi, también es posible
expresar los resultados en la escala logit, lo cual resulta més sencillo de
interpretar.

Si se obtiene la exponencial de la ecuaciéon 1.5 se tendria que la proba-
bilidad para la i-ésima unidad esté dada por:

4Los modelos probit y logit son estimados por el método de Maxima Verosimilitud
(ML), en lugar del método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).
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Uy

= cap (a16) (16)

1—7I'Z'

Esta expresion define un modelo multiplicativo de las probabilidades. Por
ejemplo, si se tuviera que cambiar el predictor i-ésimo en una unidad man-
teniendo las demas variables constantes, se multiplicarian las probabilidades

por exp(f;).

Bajo el supuesto de que el predictor z}/ es lineal y se incrementa z; en
una unidad, se obtiene x}3+ (3;. Si se calcula su exponencial, esta expresion
serfa exp(x;f) * exp(f;). Por lo tanto, el coeficiente exponencial exp(;) es
lo que se conoce como odds ratio o razén de probabilidades. Transformar
los resultados en un efecto multiplicativo de los odds ratio, es a menudo
bastante 1util ya que los resultados se expresan en una escala mas sencilla.

Despejando la probabilidad 7; en el modelo logit de la ecuacién 1.6 se
obtiene lo siguiente:

exp(z;f)

1 exp(zB) .7

%

Mientras que el lado izquierdo de la igualdad esta expresado en términos
de probabilidad, el lado derecho es una funcién no lineal de los predictores.
De esta forma, se expresa el efecto en la probabilidad dado un aumento
de una unidad en la variable predictora. Es posible obtener una respuesta
aproximada tomando la derivada con respecto a x;, que evidentemente tie-
ne sentido unicamente para variables predictoras continuas.

Para ello se utiliza la regla del cociente:

dﬂi
dajij = 5]'77'@'(]_ — 7Ti) (]_8)

Por lo tanto, el efecto del predictor j -ésimo en la probabilidad m; depende
del coeficiente f;.
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1.4 Bondad de ajuste y especificacion del
modelo

En este apartado se estudia los principales criterios estadisticos emplea-
dos para medir tanto la bondad de ajuste como la especificacion de los
modelos vistos en la seccién 1.1.

Para los modelos econométricos basados en variables dependientes ca-
tegdricas existen dos enfoques para determinar si el modelo estimado se
ajusta al conjunto de datos. El primer enfoque consiste en emplear medi-
das que permitan evaluar la capacidad predictiva del modelo. El segundo
enfoque prueba si el modelo debe ser més complejo (por ejemplo, adicién o
diferenciacién de variables explicativas), si la especificacion es correcta o se
necesita incluir interacciones para representar satisfactoriamente los datos.

La capacidad predictiva del modelo se evalia a través de una tabla cru-
zada que contrasta los valores observados de la variable respuesta, con los
valores estimados por el modelo para cada categoria.

Respecto a la bondad de ajuste, en modelos OLS es posible obtener una
medida conocida como R?, la cual representa: el porcentaje de la varian-
za explicada por los regresores del modelo, el cuadrado del coeficiente de
correlacién entre los datos ajustados y predichos y la transformacion del es-
tadistico F. Sin embargo, al estimar modelos con variable respuesta de tipo
categorica, por ejemplo los modelos logit, no existe una medida estadisti-
ca equivalente al R?, ya que las estimaciones de los modelos de regresién
logistica se realizan por maxima verosimilitud a través de un proceso itera-
tivo, es decir, no se calculan con el objetivo de minimizar la varianza de los
errores. Sin embargo, hay una serie de medidas conocidas como pseudo- R?
que se han desarrollado con el fin de evaluar el ajuste de estos modelos.

Entre ellas se encuentran:

e R? McFadden: se conoce como el indice de la razén de verosimilitud.
Esta medida compara la verosimilitud del modelo incluyendo todos los
predictores versus el modelo considerando uinicamente el intercepto.
Para un modelo de regresion logistica, el logaritmo de la verosimilitud
es siempre negativo (el logaritmo de una probabilidad serd un valor
igual o menor a cero). Si el modelo que incluye tanto el intercepto
como las variables regresoras no predice la variable respuesta mejor
que el modelo que considera tunicamente el intercepto, el logaritmo
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del modelo completo no sera mucho mas alto que el logaritmo del
modelo sin variables independientes, con lo cual el ratio entre estos
dos sera de aproximadamente uno. De esta manera, segin la forma de
célculo (1 — razén de verosimilitud), el resultado serd cercano a cero.
Este indicador tiende a ser més pequeno que el R?, valores entre 0.2
y 0.4 se consideran satisfactorios.

2 _
RMcFadden - La

e ?? Verosimilitud maxima: expresa el ajuste del modelo como una
transformacion de la razén de verosimilitud x?, de forma anéloga a la
de R? en regresién por minimos cuadrados ordinarios, que se expresa
como una transformacién del estadistico F'.

2 La )N
B =1- (%)
R%,, =1 —exp(—G?/N), donde:

G? = —2In(Ly/Lg)

e R? Cragg-Uhler: Cragg-Uhler propusieron un indice relativo que
puede alcanzar el valor de uno. Si el modelo predice perfectamente y
tiene probabilidad de uno, el indicador de Cragg y Uhler serd igual a
uno, si la razén de verosimilitudes es uno, el valor del R? serd igual a
cero.

RZ _ 1—(La/Lﬁ)2/N
Cragg—Uhler — 1—12/N

Se debe tener presente que no existe un criterio uniforme relacionado
con el valor de R? y pseudo-R? a partir del cual se puede considerar un
“buen ajuste”, eso depende principalmente del objetivo del investigador y
del tipo de modelo, el cual puede ser explicativo o predictivo. En el presente
estudio interesan tanto las relaciones entre las variables (explicativo) como
la capacidad predictiva del modelo, con lo que valores pseudo-R? muy ba-
jos no serian adecuados para estimar las probabilidades de riesgo alto. Por
otro lado, al calcular cada una de estas medidas (pseudo-R?) con base en
criterios distintos, en muchas ocasiones resulta conveniente evaluar varios
modelos para comparar los valores, de este modo, mientras mas alto sea
el valor del pseudo R2, mejor serd la prediccién del modelo respecto a la
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variable respuesta.

En el presente estudio se empled los dos enfoques, es decir, se realizé la
validacién cruzada del modelo para evaluar su capacidad de prediccion y se
calculé las medidas conocidas como pseudo-R? para determinar la bondad
de ajuste del modelo.

1.5 Metodologia stepwise

En este apartado se revisara el uso de la metodologia stepwise, la misma
que serda empleada para la seleccion del modelo.

La metodologia stepwise suele ser utilizada cuando existe un nimero
relativamente grande de posibles covariables. Con n covariables existen 2"
modelos posibles. De esta forma, esta regresién se construye a partir de
un proceso iterativo que implica la eleccién de las variables de prediccion
mediante un procedimiento automatico basado en un criterio especifico.
Esta metodologia tiene dos enfoques:

e Seleccidon hacia adelante, implica iniciar sin variables en el modelo.
Luego, se prueba la adicién de cada variable y se va seleccionando la
variable que mas contribuya a mejorar el modelo. Este proceso se
repite hasta que no se produzca alguna mejora significativa con base
en el criterio especifico.

e Seleccion hacia atras, implica iniciar con todas las variables en el
modelo. Luego, se prueba la eliminacion de cada variable; la variable
se elimina siempre que su omision mejore el modelo, dicho proceso se
repite hasta que no se produzca mejoria en el modelo por la elimina-
cién de alguna variable °.

Esta metodologfa suele utilizar el “Criterio de informacién Akaike” (AIC)®
(AIC = —21In L+2k), el cual es un poco mas flexible respecto a la inclusion
de una variable en el modelo, en comparacién con el “Criterio de Informa-
cion de Bayes”(BIC) " (BIC = —2 InL + k InN), este criterio es mds

5En el presente documento se aplicé la regresién paso a paso utilizando ambos méto-
dos.

6Sea L el valor méximo de la funcién de verosimilitud y & el ntimero de pardmetros
estimados en el modelo.

"Sea L el valor maximo de la funcién de verosimilitud, k el niimero de pardmetros
libres que se estima y N el numero de datos observados.
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riguroso en la seleccién de una variable. En general la eleccion de uno u
otro criterio depende de la finalidad para la cual se desarrolle el modelo.

Como se menciond, esta metodologia es ampliamente utilizada cuando
se tiene un gran numero de posibles variables explicativas. El procedimiento
se utiliza principalmente en el analisis de regresion. Sin embargo, el enfoque
bésico es aplicable en muchas formas de selecciéon del modelo.

Con esta seccién concluye el marco tedrico referente a la primera parte
de la presente investigacion, la cual corresponde a los modelos econométri-
cos empleados para la estimacion de las probabilidades de incumplimiento
(riesgo alto), la segunda parte comprende la estimacién de la pérdida espe-
rada basada en la técnica de simulacion.

1.6 Estimacién de la pérdida esperada

En esta seccién se describe la segunda parte del marco tedrico del pre-
sente trabajo, que abarca el proceso de simulacion sobre el cual se estimard
tanto la pérdida esperada como las diversas medidas de riesgo para el Se-
guro de Depdsitos en el plazo de un ano.

En un modelo de incumplimiento (default-mode model) la pérdida espe-
rada de la cartera (E'L,) es igual al producto de las exposiciones al riesgo
individuales para cada una de las n entidades (EX P;), las probabilidades
de incumplimiento (p;) de cada entidad, es decir, la proporcién de deudores
que podrian caer en incumplimiento dentro de un marco de tiempo dado
(generalmente de un ano) y las pérdidas dado el incumplimiento (LG D).
Tal que: (Matjaz, 2014)

EL, =) EXP;*p;* LGD; (1.9)

=1

e FXP: la exposicion del sistema de Seguro de Depédsitos para cada
entidad se define como el monto de sus depdsitos cubiertos.

e LGD: 1 — RR, donde RR corresponde a la tasa de recuperacién,
(Recovery Rate), la cual se puede calcular con la base de datos de
recuperaciones. Otra alternativa para el cdlculo de dicho porcentaje
es utilizar el método establecido por el Comité de Supervisién de
Basilea (2006) en el contexto de los requisitos de capital. La Comisién
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propone un LG D® de 75 % de todos los préstamos, dicha aproximacién
tiene sentido dado que la mayor exposicion del sistema de Seguro de
Depdsitos se da en el sector bancario.

e p: estas probabilidades pueden ser estimadas como se menciona en
la seccion 1.3, a través de modelos econométricos logit, en donde es
necesario definir una variable respuesta categoérica que represente el
evento de incurrir en incumplimiento.

1.7 Generacion de la funcién de
distribucién empirica

Una vez que se ha estimado las probabilidades de incumplimiento se debe
construir el proceso iterativo a partir de la ecuacion 1.10, correspondiente a
la version asintotica del modelo de Vasicek, la cual se expresa a continuacion:

Xn7t = \/E*Yt—f_ 1_pt*€n,t (110)

Donde el crédito ¢ se asume en incumplimiento cuando la variable laten-
te X; toma un valor menor al limite de crédito especificado. Para efectos
de la simulacion se generan m iteraciones, con m valores aleatorios para
la variable Threshold, que se define como un numero aleatorio que repre-
senta el limite para determinar si la entidad cae o no en incumplimiento.
(Hernandez, 2013)

X; < Threshold (1.11)

El principal rol de una entidad financiera es brindar el servicio de in-
termediacion. Cuando los activos de la entidad no permiten hacer frente a
los pasivos exigibles de la misma, se le dificulta ofrecer el servicio referido y
podria incurrir en incumplimiento. De esta manera, se generan suficientes
eventos que simulen esta situacién y asi permitan aproximar la funcién de
densidad y de distribucién de las pérdidas.

8Segiin el Comité de Supervisién de Basilea, cuando no existan medidas para el
cdlculo del LGD se sugiere considerar 45 % en créditos preferentes y 75 % en créditos
subordinados. En este caso se decidié tomar 75 %, con el objetivo de realizar el anélisis
bajo el escenario méas conservador, es decir, aquel que asume el mayor porcentaje de
pérdidas.



1.7. GENERACION DE LA FUNCION DE DISTRIBUCION
EMPIRICA 31

A nivel macroeconémico se conoce que hay un aspecto que afecta a to-
das las entidades financieras independientemente de su tamano, aunque en
diferente magnitud, que es el estado de la economia Y;. Para reflejar este
hecho, se define la variable Y; como un nimero aleatorio proveniente de
una distribucién normal estandar (media 0 y desviacién tipica 1), tal que
corresponda al estado actual de la economia. Un nimero alto implicaria
una buena situacién econémica, un nimero bajo implicaria un mal estado
econémico.

Con el fin de reflejar la idiosincrasia de una entidad en particular, se
define €, también como un numero aleatorio especifico para la entidad ¢,
proveniente de una funcién de densidad normal estandar.

Para ponderar el efecto macroeconémico se multiplica Y; por las corre-
laciones de la cartera (es decir, la fuerza de la relacién entre la cartera de
créditos) y para ponderar la “singularidad”de la entidad se multiplica por
1 — p (es decir, lo contrario de su relacién con otras entidades financieras).

Para cada iteracién se establece un nuevo Y; estado econémico, que to-
das las entidades compartiran para esa iteraciéon. Un nuevo €, se genera
para cada entidad dentro de cada iteracién. Una vez que se ha calculado
suficientes simulaciones los escenarios de pérdida que se obtienen finalmen-
te convergen en la pérdida total esperada de la cartera, lo cual da lugar
a la generacion de la funcion de distribucion empirica y las probabilidades
asociadas para toda la gama de pérdidas. (Charpentier, 2015)
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1.8 Medidas de riesgo: valor en riesgo y
valor en riesgo condicional

1.8.1 Valor en riesgo (VaR)

En su forma mas general, el VaR mide la pérdida potencial en el valor
de un activo de riesgo o de un portafolio durante un periodo definido para
un intervalo de confianza dado. (Damodaran, 2009)

Si bien el VaR puede ser utilizado por cualquier entidad para medir su
exposicion al riesgo, en general es utilizado con mayor frecuencia en el sector
financiero para capturar la pérdida potencial en el valor de los portafolios
negociados en el mercado durante un periodo especificado. (Castagna, 2009)

El VaR esta definido por la siguiente férmula:

VaR, = inflr | Fi(z) > o] = F; Ya) (1.12)

Esta medida de riesgo corresponde a un cuantil en la funcién de distribu-
cién empirica (Fp), dejando un drea de cola de 1 — «v a su derecha. Para el
presente trabajo este valor representa la pérdida que asumiria el Seguro de
Depdsitos como méximo el (1 — ) % de las veces.

1.8.2 Valor en riesgo condicional (TVaR)

Como se menciona en la seccién 1.8.1, en gestién del riesgo financiero, el
VaR es una medida utilizada para medir el riesgo de pérdida de una cartera
especifica de los activos financieros. Sin embargo, una desventaja del VaR
es que no aporta ninguna informacién sobre la severidad de las pérdidas
mas alla del nivel para el cual se calcula. Incluso podria suceder que el VaR
de dos variables podria ser exactamente el mismo y sin embargo, una de
ellas podria tener una cola mas densa (mds riesgo) que la otra.

Para mitigar este efecto surge una medida de riesgo conocida como el
TVaR, que toma en cuenta la severidad del incumplimiento y no sélo la
probabilidad de éste. En general se considera que el TVaR proporciona una
mejor medida de riesgo, ya que se ve afectado en los valores extremos de la
distribucién y se define de la siguiente manera:
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—

TVaR.(L) = - /1 VaRy(L)dA = B(L | L > VaRy(L))  (1.13)

El TVaR por tanto, mide la pérdida esperada promedio de una cartera en
un horizonte de tiempo determinado, considerando tinicamente los casos en
los que las pérdidas son mayores que el VaR. En otras palabras, representa
el valor promedio de las pérdidas esperadas en los peores casos. (Peng, 2008)

Como se observa en la presente seccién, es posible estimar tanto las
probabilidades de riesgo alto como la pérdida promedio y el monto que
el Seguro de Depdsitos asumiria como pérdida dado un nivel de confianza
determinado.

1.9 Metodologias para la definicién del
porcentaje de recuperaciéon

En los apartados anteriores se ha asumido que el valor de las pérdidas
dado el incumplimiento (riesgo alto) es igual a 100 %. Sin embargo, a lo
largo del proceso de liquidacion de las entidades se pueden dar eventuales
recuperaciones de acuerdo al orden de prelacién.

Al tener en cuenta los ingresos esperados de las recuperaciones se puede
concluir que el asegurador de depdsitos no necesariamente requiere financiar
el 100 % de los recursos con la recaudacion de las contribuciones, puesto que
una parte de esos recursos van a ser recuperados.

Considerando esto, los recursos recaudados a través de las contribuciones
y que constituyen la reserva del Seguro de Depdsitos (financiacién ex-ante)
deben ser suficientes para cubrir el porcentaje de recursos que no se espera
recuperar con el proceso de liquidacién de las entidades.

De forma complementaria, el porcentaje de recursos que se espera re-
cuperar en los procesos de liquidacion puede financiarse con alternativas
diferentes, como lineas contingentes de crédito. Este esquema de financia-
miento busca solucionar un problema de iliquidez temporal del asegurador
de depdsitos, asociado a un desajuste en términos de flujos de caja.
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En principio, la pérdida dado el incumplimiento se puede calcular con
datos historicos. Sin embargo, si el seguro de depdsitos no cuenta con las
bases de datos de las recuperaciones para el calculo de la pérdida dado el in-
cumplimiento, como se menciona en la seccion 1.6, otra opcion es considerar
el porcentaje de las recuperaciones segin los estdndares planteados (25 %)
por el Comité de Supervisién Bancaria de Basilea (2006), dado que en el
caso de un Seguro de Depdsitos su exposicion es precisamente a entidades
financieras.



Capitulo 2

Datos y resultados

En esta seccién se definen las variables consideradas en el estudio, asi
como el conjunto de entidades financieras sobre el cual se analizan e in-
terpretan los resultados obtenidos, tanto en la estimacion de los modelos
econométricos como en la simulacion de las pérdidas para la estimacién de
la funcion de distribuciéon empirica.

En el presente trabajo se utilizé informacién referente a bancos priva-
dos, sociedades financieras y mutualistas®, con periodicidad mensual desde
enero de 2007 hasta junio de 2016, con un total de 114 observaciones por
cada entidad.

El conjunto de entidades considerado en el andlisis incluye aquellas que
han obtenido la mayor cantidad de veces una calificacion de riesgo alto para
el periodo de estudio, segin la metodologia CAMEL, utilizada por la Cor-
poraciéon del Seguro de Depdsitos, Fondo de Liquidez y Fondo de Seguros
Privados.

Dentro de los bancos se incluyo tres entidades definidas como X;, Xo y
X3, tres mutualistas definidas como X4, X5 v Xg, y dos sociedades finan-
cieras definidas como X7 y Xs.

!Se ha considerado a las Mutualistas de Ahorro y Crédito para la Vivienda dentro
del Sector Financiero Privado, puesto que segin lo dispuesto en la Disposicién General
Vigésimo Novena del Cdodigo Orgéanico Monetario y Financiero y la Resoluciéon No. 219-
2016-F expedida por la Junta de Politica y Regulacion Monetaria y Financiera, estas
entidades deberan resolver su permanencia en el Sector Financiero Popular y Solidario
en un plazo de 18 meses contados a partir del 9 de marzo de 2016. Ademaés, estas entidades
seguirdn siendo reguladas por la Superintendencia de Bancos, hasta que se cumpla dicho
plazo.

35



36 CAPITULO 2. DATOS Y RESULTADOS

Para la primera parte de la investigacion, referente a la estimacién de las
probabilidades de riesgo alto, se desarrollé un modelo de regresién logistica
de series de tiempo para cada entidad. De esta manera, se obtuvo la serie
histérica mensual de las probabilidades de riesgo alto de cada entidad fi-
nanciera.

A partir de ello se construyé la matriz de correlaciones de las probabili-
dades de pasar a una calificacion de riesgo alto (en adelante, probabilidades
de riesgo alto), ya que es parte de la informacién que se necesité para la
aproximacién de la funcién de distribucién de pérdidas.

2.1 Definicion de variables

2.1.1 Variables independientes

El conjunto de variables independientes se puede dividir en dos grupos:
1) ratios financieros e 2) informacién macroeconémica del pais.
2.1.1.1 Variables financieras

Las variables financieras seleccionadas en el modelo responden a los cri-
terios de: solvencia, liquidez, calidad de activos y rentabilidad. Estas son:

Criterio Variable Férmula
Morosidad de cartera (MC) Cartera improductiva/ Cartera bruta
Calidad de activos  Improductividad de activos (IA) Activos improductivos/ Activo total
Cobertura de cartera (CC) Provisiones de cartera/ Cartera improductiva
Liquidez Liquidez corriente (LC) Activo corriente/ Pasivo corriente
Solvencis Apalancamiento del activo (AA) Pasivo total / Activo total
olvencia Patrimonio técnico constituido Patrimonio técnico constituido |

sobre Activos y contingentes ponderados por riesgo (PTAC)  Activos y contingentes ponderados por riesgo

Rentabilidad (R) Utilidad neta/ Total ingresos
Rentabilidad Rentabilidad del capital (RC) Utilidad neta/ Patrimonio promedio
Margen operativo (MO) Margen operacional / Total ingresos

Cuadro 2.1: Variables explicativas financieras
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En este estudio se decidié trabajar con las variables en términos de ra-
tio en lugar de porcentajes y en este sentido es importante senalar que la
determinacion de la escala a utilizar para las variables explicativas es arbi-
traria, ya que las conclusiones del modelo no se ven alteradas. En muchas
ocasiones la escala se suele cambiar por razones didacticas de ilustracion
de los resultados obtenidos, o cuando el modelo tiene problemas para con-
verger. Sin embargo, en general este aspecto no resulta ser un inconveniente.

Es importante senalar que si bien el grupo de variables seleccionado pa-
ra el analisis comparte ciertos criterios con los utilizados en la metodologia
CAMEL, los indicadores financieros considerados en el estudio no son ex-
presamente los empleados para el calculo del nivel de riesgo.

Por otro lado, a diferencia de la regresion lineal, como se mencioné an-
tes, la cual usa el método de estimacién por Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO), en la regresion logistica se emplea el método de Méxima Verosi-
militud (MV) para llevar a cabo la estimacién de los parametros del modelo.

Estos modelos de regresion con variable endégena categérica, también
llamados modelos de variable endégena cualitativa o modelos de eleccion
discreta, se suelen emplear para explicar la decisién (Y) que toma un in-
dividuo de entre un ntmero limitado de posibles opciones a partir de un
conjunto de variables explicativas (X1, Xs, ..., Xj). Con lo cual a diferen-
cia de la regresion lineal, estos modelos econométricos pretenden estimar la
probabilidad de que ocurra un evento en particular.

2.1.1.2 Variables macroecondmicas

La inclusién de variables macroeconémicas en el andlisis de riesgo ha
tomado gran importancia en los iltimos anos. Si bien, en un ano especifi-
co los factores macroeconémicos no cambian el rango de riesgo de un solo
préstamo dentro de una cartera; en un marco mas amplio se ha evidenciado
que la omisién de datos macroecondémicos generalmente significa deshacerse
de informacién valiosa, lo que se da especialmente cuando el modelo de ca-
lificacién se emplea en la estimacion de probabilidades de que una entidad
pase a tener riesgo alto.
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En el presente trabajo se incluyé el entorno macroeconémico con el fin
de complementar el analisis financiero y evitar errores de especificacién del
modelo. En este sentido, luego del andlisis de seis variables se selecciond
tres variables macroecondémicas que son:

e Media mévil de la variacién mensual del Indice de Actividad Econémi-
ca Coyuntural (IDEAC).?

e Tasa de interés activa mensual (TT).?

e Variacién mensual del precio del petréleo (PP). 4

Es importante senalar que dentro del analisis se exploré la inclusién de
estas variables retrasadas un trimestre (¢ —3), un semestre (t — 6) y un ano
(t — 12) considerando su significancia estadistica.

2.1.2 Variable dependiente

La variable dependiente considerada en el presente estudio es el nivel
de riesgo otorgado a las entidades financieras mediante la metodologia C'A-
MEL. Esta variable es binaria en el caso de que la serie correspondiente a
los niveles de riesgo tenga tnicamente dos categorias, si esta variable tiene
mas de dos categorias para el periodo de analisis se considera multinomial.

Esta metodologia otorga una puntuacion que va de 1 hasta 6 de acuerdo
a los criterios de: solvencia, liquidez, gestién, resultados y calidad de activos.
De esta forma el nivel de riesgo se asigna segun el siguiente cuadro:

2En virtud de que el PIB real del Ecuador se calcula de manera trimestral, se prefiere
evitar problemas de autocorrelacién a través de la imputacién de datos faltantes con la
técnica del Filtro del Kalman.

3Banco Central del Ecuador, Publicaciones estadisticas, Sector monetario y financie-
ro, Julio de 2016, www.bce.fin.ec/index.php/component/k2/item/754.

4Banco Central del Ecuador, Indicadores econémicos, Julio de 2016, www. contenido
.bce.fin.ec/resumen_ticker.php?ticker_value=petroleo.
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Categoria  Nivel de riesgo  Calificacién

1 Bajo 0>y <2
2 Medio bajo 2>y <3
3 Medio 3>y <4
4 Medio alto 4>y <5
5 Alto 5>y <6

Cuadro 2.2: Niveles de riesgo

Previo a la estimacion de los modelos probabilisticos, a continuacion se
presenta la exploracion de los datos para la entidad X, ya que sobre ésta se
describird toda la metodologia del presente estudio. Sin embargo, es nece-
sario senalar que el analisis se realizé para todas las entidades mencionadas
al inicio de este capitulo (Ver Apéndices).

2.2 Analisis exploratorio de los datos

Como se indico anteriormente, para cada entidad se realizé el analisis
exploratorio asi como la estimacién del modelo econométrico. Sin embargo,
a manera de ejemplo se describe todo el andlisis con datos de una enti-
dad financiera. A continuacién se presenta un resumen estadistico de las
variables:

Calificacién de MO 2 IA® LCY MOP

riesgo
Minimo 1.72 0.04 030 0.11 0.13 -0.15
ler cuartil 2.97 0.06 048 0.18 0.18 0.00
Mediana 3.56 0.07 0.70 0.21 0.23 0.06
3er cuartil 3.46 0.08 065 0.21 0.26 0.06
Media 4.13 0.10 0.81 0.23 0.31 0.12
Méximo 5.21 0.14 097 035 0.54 0.21

Cuadro 2.3: Resumen de estadisticas - parte 1

Nota: ! Morosidad de cartera 2 Cobertura de cartera
3 Improductividad de activos 4 Liquidez corriente
® Margen operativo
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Para esta entidad se observa que las calificaciones de riesgo fluctiian
entre 1.72 y 5.21, con una media de 4.13 que implica un nivel de riesgo
definido como medio alto. Por otro lado, las medias de las variables moro-
sidad de cartera, cobertura de cartera, improductividad de activos, liquidez
corriente 'y margen operativo son 0.10, 0.81, 0.23, 0.31 y 0.12 respectiva-
mente.

Considerando que la media y la mediana de estas variables no presen-
tan diferencias importantes, se asume que la presencia de valores extremos
es baja, ya que esto indica que tanto el percentil 50 de la distribucién de
los datos como el valor promedio de estos, es relativamente cercano. Dicha
afirmacion se cumple en todos los casos, a excepcion de cobertura de carte-
ra y margen operativo en donde la media es dos veces el valor de la mediana.

AA? R? RC?® PTAC* TI® PP® IDEACT

Minimo 0.79 -0.01 -0.01 0.13 0.07 -0.28 -0.01
ler cuartil 0.83  0.02 0.01 0.15 0.08 -0.05 0.00
Mediana 0.86 0.04 0.02 0.18 0.09 0.01 0.01
3er cuartil  0.85  0.06  0.03 0.18 0.09 0.01 0.01
Media 0.88 0.10 0.04 0.19 0.09  0.06 0.01
Maximo 090 019 0.13 0.30 0.11 0.24 0.02

Cuadro 2.4: Resumen de estadisticas - parte 2

Nota: ! Apalancamiento activo 2 Rentabilidad * Rentabilidad del
capital  *Patrimonio técnico sobre activos y contingentes ponderados
por riesgo  ° Tasa de interés ¢ Variacién del precio del petréleo

7 Variacién del Indice de Actividad Econdémica Conyuntural

Respecto al cuadro 2.4 se observa mayores diferencias entre la media y
mediana, especialmente para las variables variacion del precio del petréleo,
y rentabilidad.

Para la variable apalancamiento del activo se aprecia muy poca diferen-
cia, incluso entre la media y el valor méximo de la distribucién de los datos.
Mientras que, por ejemplo, la variacion del precio del petroleo si muestra
gran diferencia entre el valor promedio (0.06) y el valor méximo (0.24), lo
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que sugiere que el precio del petréleo ha tenido grandes fluctuaciones du-
rante el periodo de analisis.

A continuacion se presenta la matriz de correlaciones de las variables
independientes para la entidad X;.

Variables MC IA CC LC MO  PTAC R RC PP IDEAC TI AA

MC 1.00 0.66 -0.87 0.16  0.06 033 026 027 -0.51 -0.64  0.62 -0.50
IA 1.00 -0.33 -0.29 -0.46 -0.23  -0.32  -0.18 -0.49 -0.77  0.05 0.15
cC 1.00  -0.36 -0.22 -0.57  -0.46 -0.42  0.39 041 -0.75  0.72
LC 1.00  0.39 085 031 025 -0.03 -0.16  0.36  -0.65
MO 1.00 0.57 088 0.72 -0.06 026 030 -0.61
PTAC 1.00 061 047 -0.21 -0.16 049 -0.92
R .00 0.75 -0.16 022 049 -0.73
RC 1.00  0.08 0.16 045 -0.56
PP 1.00 0.54 -0.03 024
IDEAC 1.00 -0.07 0.13
TI 1.00 -0.70
AA 1.00

Cuadro 2.5: Matriz de correlaciones de las variables independientes

El cuadro anterior permite identificar la existencia de altas correla-
ciones entre las variables predictora, valores de correlacién altos podrian
indicar problemas de multicolinealidad, los cuales se dan cuando dos o mas
variables independientes en el modelo se determinan aproximadamente por
una combinacién lineal de otras variables independientes del mismo modelo,
lo que podria conducir a estimaciones poco fiables.

En este caso se observa que la mayoria de las correlaciones entre las
variables independientes son relativamente bajas, a excepcién de las corre-
laciones entre: rentabilidad, y margen operativo y patrimonio técnico cons-
titurdo sobre activos y contingentes ponderados por riesgo y apalancamiento
del activo.

Frente a esto, existen varias alternativas para controlar este problema
en la estimacion del modelo, como pueden ser: eliminar una de las variables
que esta altamente correlacionada, o usar métodos de estimacion que se
basen en la seleccién de variables independientes, con el fin de considerar
aquellas con las que se pueda construir un modelo que se ajuste al conjunto
de datos.

Para efectos del presente trabajo se empled el método stepwise para
la seleccién de variables en la estimacién del modelo econométrico logit.
A partir de esta seleccion se probd que de las variables que presentaron
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una correlacion alta, la metodologia admite utilizar a una de ellas para la
estimacion del modelo, con lo cual se descartan problemas de multicolinea-
lidad; aspecto que también se comprueba estadisticamente a través de los
estadisticos pseudo-R2.
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En las figuras anteriores se visualiza graficamente la relacion entre las
variables predictoras.® Por ejemplo, en el cuadro 2.5 la correlacién entre
morosidad de cartera y cobertura de cartera es negativa y bastante alta
(-0.87). Dicha relacién se confirma gréficamente en la figura 2.1, en donde
los puntos forman una linea recta (mientras mas claramente se aprecie la
linea recta, més alta es la correlacién lineal entre las variables) y se observa
que a niveles bajos de morosidad de cartera, la cobertura de cartera es alta
y viceversa, esto indica que la relacion entre ambas es negativa.

Es importante mencionar que, como se indicé anteriormente, el uso
de la metodologia stepwise permite seleccionar las variables que logran un
mayor ajuste del modelo al conjunto de datos, lo que se ilustra en la siguiente
seccion.

2.3 Estimacion de las probabilidades de
riesgo alto

Para la estimacion del modelo se empled la metodologia stepwise par-
tiendo del siguiente modelo tedrico:

log (%) = fo+ BLMCy + Pol Ay + F3CC; + s MOy + 55 PTAC

+ B LCt + BrAA; + Bs Ry + BoRCy + Biol DEAC,
+ BuTl; + B12PP; + iy
(2.1)
Para determinar la significancia de las variables se realiza un contraste
de hipétesis, en donde, la hipétesis nula (Hy) senala que los coeficientes
(B’s) de la regresion son cero, es decir, no aportan explicacién al modelo y
por tanto no son significativos. Mientras la hipdtesis alternativa (H;) es la
negacién de la hipétesis nula (Hy: —Hy).

El criterio utilizado para determinar el resultado de la prueba, es la
medida de significancia estadistica conocida como wvalor p (valor plausible),
este valor es la probabilidad que mide la evidencia en contra de la hipdtesis
nula. Se rechaza H, siempre que el valor p sea inferior al nivel de signi-
ficancia, valores mas bajos representan evidencia fuerte para rechazar la

5No se han representado todas las relaciones entre las variables independientes por
efectos de visualizacién. El objetivo es interpretar el concepto de correlacion desde la
perspectiva de un grafico.
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hipdtesis nula en favor de la alternativa.

En el caso de la entidad X la variable dependiente es multinomial, ya
que para el periodo de anélisis el nivel de riesgo obtenido ha fluctuado entre
1y 5 segin la metodologia CAMEL. Con lo cual se estimé un modelo logit
multinomial ordenado.

Variable dependiente:

Nivel de riesgo

TA 54.936***
(9.505)T
PTAC —96.596***
(17.286)
CC —9.971**
(2.566)
R —33.325***
(8.813)
Observaciones 114
Nota: p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

I Estos valores corresponden al error
estandar del coeficiente

Cuadro 2.6: X;: modelo logit con variable de-
pendiente multinomial

Segun el cuadro 2.6, el modelo evidencia la relacion entre las variables
independientes respecto a la variable respuesta. A continuacién se muestra
los estadisticos de las variables explicativas con su respectivo valor plausible.
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Value  Std. Error t value pval

Improductividad de activos 54.94 9.51 5.78  0.00
Patrimonio técnico constituido sobre

. . . -96.60 17.29 -5.59  0.00
activos y contingentes ponderados por riesgo
Cobertura de cartera -9.97 2.57 -3.89  0.00
Rentabilidad -33.32 8.82 -3.78  0.00
112 -22.93 5.50 -4.17  0.00
2|3 -17.53 4.65 -3.77 0.00
3|4 -10.77 4.29 -2.51  0.01
4|5 -4.81 4.25 -1.13 0.26

Cuadro 2.7: Estadisticos de las variables independientes

Para este caso todas las variables muestran una relacién negativa y es-
tadisticamente significativa con la variable respuesta al 95 % de confianza,
a excepcion de la variable improductividad de activos que tiene relacién po-
sitiva. Esto quiere decir que aumentos de estas variables estan relacionados
con una disminucién de la probabilidad de tener riesgo alto.

El modelo evidencia que una disminucién en estas variables (cobertu-
ra de cartera, rentabilidad, y patrimonio técnico constituido sobre activos y
contingentes ponderados por riesgo) esta asociada con un incremento de la
probabilidad de riesgo alto.

La variable improductividad de activos muestra una relacién positiva
y estadisticamente significativa respecto a la probabilidad de tener riesgo
alto, con lo cual incrementos en esta variable estan asociados con aumentos

de dicha probabilidad.

Respecto a los coeficientes de la regresion, se puede interpretar que
un incremento de una unidad en cobertura de cartera, reduce el log odds”

log—L-) en 9.97 unidades.
1-p

6Segtin el valor plausible, pasar del nivel de riesgo 4 (medio alto) al 5 (alto) no resulta
estadisticamente significativo. Sin embargo, es necesario tener en cuenta que el conjunto
de datos presenta pocas observaciones en donde el nivel de riesgo sea la categoria 5, en
comparacion con las demas categorias de riesgo.

"El log odds es una transformacién mondétona del odds ratio, que a su vez es el ratio
de la probabilidad de éxito sobre la probabilidad de fracaso. Cuanto mayores sean las
probabilidades, mayores seran los odds ratio y log odds.
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1 2 3 4 bt

0.14 0.01 0.00 0.00 0.00
0.03 0.05 0.06 0.00 0.00
0.00 0.05 033 0.03 0.00
0.00 0.00 0.03 0.22 0.01
0.00 0.00 0.00 0.01 0.04

U= W N~

Cuadro 2.8: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

La validacion cruzada es un método de evaluacién del modelo que no
utiliza medidas estadisticas convencionales (por ejemplo: R?). Este método
se centra en la capacidad de prediccién del modelo. Los elementos de la
diagonal del cuadro 2.8 representan el porcentaje de aciertos que tuvo el
modelo para cada nivel de riesgo, mientras que los demas porcentajes del
cuadro corresponden a los errores de clasificacién.

En este caso, de un total de 114 observaciones en 88 de ellas (78 %)
el nivel de riesgo que arrojo el modelo es el mismo que el nivel de riesgo
otorgado por la metodologia CAMEL. Mientras que en 26 observaciones se
obtuvo errores de prediccién. Con lo cual, el error de clasificacién (suma de
los elementos fuera de la diagonal sobre el total) es de 22 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -56.33
Log-likelihood intercept-only — -160.74
G238 208.83
McFadden 0.65
Maximum likelihood 0.84
Cragg y Uhler 0.89

Cuadro 2.9: Pseudo R?

Respecto a los indicadores del cuadro 2.9 se observa que el indicador
Mec Fadden es de 0.65, mientras que el de Cragg y Uhler? es 0.89. Como se

8Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
9Para mayor comprensién se prefiere interpretar con estos dos criterios, ya que segiin
su forma de calculo, es mas sencillo interpretar que el “ajuste perfecto” de los datos se
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menciona en la seccién 1.4, las medidas pseudo-R? pueden arrojar valores
bastante distintos entre si. Sin embargo, en conjunto estas medidas mues-
tran un buen ajuste del modelo a los datos.

Predicciones del modelo
En la figura 2.5 se ven las fluctuaciones de las probabilidades de riesgo
alto. Se observa que existe alta variabilidad en las predicciones. Por un lado

se tiene valores muy bajos y cercanos a cero, mientras en otros periodos
estas probabilidades superan el 15 %.

— Probabilidades de riesgo alto
—— Linea de probabilidades suavizada

0.10-

Frobabilidad de riesgo alto

0.05-

0.00-

1 1 I 1 1
2008 2010 2012 2014 2016
Afios

Figura 2.5: Probabilidades de riesgo alto

El cuadro 2.10 muestra un resumen de las estadisticas mas relevantes
de las predicciones.

da mientras el indicador mas se acerque a la unidad, que en el caso de Cragg y Uhler,
este el maximo valor que puede tomar esta medida.
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Riesgo alto

1 Minimo: 4.24e75
2 ler Cuantil: 0.026
3  Mediana: 0.052
4  Media: 0.058
5  3er Cuantil: 0.090
6 Maéaximo : 0.176

Cuadro 2.10: X;: resumen de las probabilidades de riesgo alto

Las probabilidades de riesgo alto para esta entidad durante el periodo
de analisis tienen una media de 6 % y un maximo de 18 %.

A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
predictoras y el nivel de riesgo asociado.

Nivel de riesgo (probahilidad)

016 018 azn 022 024 126 0.28 0.30

Impreductividad de activos

Figura 2.6: Effect plot: improductividad de activos vs. nivel de riesgo

En la figura 2.6 se puede apreciar que a niveles mas bajos de impro-
ductividad de activos, el nivel de riesgo asociado es bajo también. De este
modo, la probabilidad de tener riesgo alto también es menor. Mientras que
a niveles mas altos de este ratio, el riesgo asociado es mayor, de modo que
la probabilidad también aumenta.
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e ]

Nivel de riesgo (probabilidad)

13 04 L5 08 Ly 08 5]
Cobertura de cartera

Figura 2.7: Effect plot: cobertura de cartera vs. nivel de riesgo
Para la variable cobertura de cartera se observa que a mayor cobertura,
el riesgo asociado es bajo, con lo cual la probabilidad de tener un riesgo

alto es menor. A niveles bajos de cobertura de cartera, los niveles de riesgo
asociados son més altos, incluso de categoria 5.

=

RS n

08

05 -

04 1

02+

Nivel de riesgo (prebabilidad)

000 noz i 006 008 LRI 0142 014
Rentabilidad

Figura 2.8: Effect plot: rentabilidad vs. nivel de riesgo

Para el ratio de rentabilidad se observa una forma similar a la figura
anterior, a niveles mas altos de rentabilidad el riesgo asociado es menor.
Mientras que a medida que la rentabilidad disminuye, los niveles de riesgo
relacionados son mas altos.
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=

=P L0 w1

= = =
- = P
1 1 1

Nivel de riesgo (probabilidad)
=
1

0.16 018 02 022 024
Activos y contingentes ponderados por riesgo sobre patrimonio técnico

Figura 2.9: Effect plot: PTAC vs. nivel de riesgo

Finalmente, la figura 2.9 muestra que a niveles bajos, el nivel de riesgo
asociado es alto, a medida que este indicador (PTAC) aumenta, el riesgo
disminuye alcanzando niveles de 1.

2.3.1 Matrices de correlacién de las entidades
financieras

2.3.1.1 Matriz de correlaciones: Sector Financiero Privado

Entidades X] X2 X3 X4 X5 X6 X7 XS

X1 1.000 0.548 0.298 -0.041 -0.206  0.569 -0.094  0.298
X 1.000 0.158 -0.387 -0.401  0.756 -0.315  0.417
X3 1.000  0.518 0402  0.308  0.378  0.062
Xy 1.000 0726 -0.189  0.710 -0.167
X5 1.000 -0.171 0.764 -0.310
X 1.000 -0.080  0.380
X7 1.000 -0.257
Xs 1.000

Cuadro 2.11: Matriz de correlaciones: entidades con probabilidad de riesgo
alto

En el cuadro 2.11 se observa la matriz de correlaciones para el conjunto
de entidades con probabilidad de riesgo alto.
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Analizando las correlaciones entre bancos, sociedades financieras y mu-
tualistas, se observa que la correlacion entre X; y X7 es negativa y baja
(-0.094). Mientras la correlacién entre X; y Xy es més alta, positiva e igual
a 0.30. Por otro lado, la correlacion entre X; y Xg es 0.57, entre X; y X5
es -0.21 y entre X7 y X4 es -0.04. Estos valores son muy distintos entre si,
lo que sugiere que la relacién lineal entre bancos, mutualistas y sociedades
financieras es muy diversa y depende de aspectos propios de cada entidad.
Esta matriz se desagrega para cada subsistema en los siguientes apartados.

2.3.1.2 Matriz de correlaciones: bancos

Bancos X, X X3

X1 1.000  0.548  0.298
Xs 1.000  0.158
X3 1.000

Cuadro 2.12: Matriz de correlaciones: bancos

Como se puede observar, las correlaciones con la entidad X; son posi-
tivas e iguales a 0.55 y 0.30 respecto a X5 y X3 respectivamente. Lo que
significa que para la entidad X, incrementos en la probabilidad de riesgo
alto estan relacionados con aumentos de esta probabilidad en las otras dos
entidades. Por otro lado, la correlacion entre X5 y X3 es positiva, pero baja
e igual a 0.16.

2.3.1.3 Matriz de correlaciones: mutualistas

Mutualistas X, X5 X

X, 1.000 0.726 —0.189
X5 1.000 -0.171
Xs 1.000

Cuadro 2.13: Matriz de correlaciones: mutualistas

La correlacién entre las entidades X5 y Xg es negativa e igual a -0.17.
Asi también, la correlacion entre X, y Xg es -0.19. En ambos casos esto in-
dica que incrementos en la probabilidad de riesgo alto en una de ellas, estan
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asociados con disminuciones de esta probabilidad para la otra entidad. Sin
embargo, esta correlacién es bastante baja.

Finalmente, la correlacion entre las entidades X, y X5 es positiva y
alta, con un valor igual a 0.73.

2.3.1.4 Matriz de correlaciones: sociedades financieras

Sociedades

Financieras X Xs
Xy 1.000 -0.257
X3 1.000

Cuadro 2.14: Matriz de correlaciones: sociedades financieras

En este caso, la correlacién entre sociedades financieras es negativa e
igual a -0.26, con lo cual disminuciones en la probabilidad de riesgo alto en
una de ellas se relaciona con incrementos de esta probabilidad para la otra
entidad.

2.4 Definicién de los parametros para la
estimacion de la funcién de pérdidas

La definiciéon de los pardmetros se realizé segin lo mencionado en la
seccion 1.6.

e Probabilidades de riesgo alto: p;, son las probabilidades estimadas por
los modelos logit.

e Exposicién al riesgo: FX P;, corresponde al monto de depdsitos cu-
biertos de las entidades incluidas en el estudio.

e Pérdida dado el incumplimiento: LG D, corresponde al porcentaje no
recuperable de las pérdidas (75 %), de tal modo que el RR conocido
como el porcentaje de recuperaciones es 25 %.

e Riesgo sistémico: Y; definido como un nimero aleatorio para cada
iteracién, proveniente de una distribucién normal estandar.
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e Riesgo idiosincratico: €, definido como ntimeros aleatorios distintos
para cada entidad dentro de cada iteracién, provenientes de una dis-
tribucién normal estandar.

2.5 Construccion del proceso de simulacién

A partir de la definicién de los parametros se realiza el proceso de si-
mulaciéon para N = 1,000 con M = 2,000 iteraciones.

Para cada uno de los 1,000 eventos simulados se estima X,,, el cual
depende del riesgo sistémico y del riesgo idiosincratico, como se indica en
la seccién 1.7.

Si dicho valor es menor al limite, definido como la funcién cuantil de la
distribucién normal (threshold), se calcula la pérdida esperada de la cartera
segun la ecuacién 1.9. Ademas, se calcula la tasa de transicion a calificacion
de riesgo alto (default rate), definida como el nimero de eventos que caen
en incumplimiento (riesgo alto) sobre el total de eventos simulados.

Calculo de la pérdida esperada total

Una vez realizada la simulacion se obtiene la pérdida esperada de la
cartera como la multiplicacién de los siguientes tres factores:

Pérdida esperada = Z EXP; xp; * LGD;
i=1

Pérdida esperada = US$ 928, 748 miles

(2.2)

Con lo cual, la pérdida esperada de la cartera es US$ 928, 748 miles y
corresponde a 3.52 % del total de depésitos asegurados y 12.10 % del total
de depdsitos cubiertos.

Si se calcula la media de las simulaciones realizadas, el valor deberia
ser muy similar al de la ecuacion 2.2, es asi que de dicho céalculo se obtiene
un valor igual a US$ 923, 864 miles.



54 CAPITULO 2. DATOS Y RESULTADOS

2.6 Funciones probabilisticas de las
pérdidas

2.6.1 Funcién de densidad de las pérdidas

Como se observa en la figura 2.10, a valores de pérdidas muy elevados
la probabilidad de ocurrencia es practicamente cero. Mientras que pérdidas
menores estan asociadas a probabilidades de ocurrencia méas altas. Se ob-
serva la asimetria hacia la derecha de la distribucién y la presencia de colas
densas.

1.0e-097

7.5e-101

5.0e-101

Probabilidad

25107

0.0e+00+

) $3,000m $6,000m $9,000m $12,000m
Pérdida potencial

Figura 2.10: Funcién de densidad empirica de las pérdidas
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2.6.2 Funcién de distribucion empirica de las
pérdidas

En la figura 2.11, se observa que pérdidas potenciales bajas estan aso-
ciadas a valores que alcanzan una probabilidad acumulada cercana a 75 %.
A partir de este nivel, las pérdidas son significativamente mayores. Mientras
menor pendiente tenga la curva de la distribucién acumulada, mayor es la
probabilidad de valores de pérdida bajos.

1.00-

0.75-

Frobabilidad acumulada

[=]
o]
L3

0.00-

0e+00 Ge+08 1e+10
Pérdida potencial

Figura 2.11: Funcion de distribucién empirica de las pérdidas
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2.7 Tasa de transicion a calificacion de
riesgo alto (incumplimiento)

La tasa esperada de transicién de que una entidad financiera pase a una
calificacion de riesgo alto (en adelante, tasa de riesgo alto) de las pérdidas
simuladas es 2.3 %. Esta tasa es conocida en la literatura internacional como
“default rate”, la cual se refiere a la tasa de incumplimiento, que como se
senala en la secciéon 1.1, se entiende como la probabilidad de que una entidad
financiera pase a una calificacién de riesgo alto. En el siguiente cuadro se
presentan los estadisticos descriptivos mas relevantes:

Riesgo alto

Minimo: 0.000
ler cuartil: ~ 0.009
Mediana: 0.020
Media: 0.028
3er cuartil:  0.037
Méximo : 0.314

Y UL W N~

Cuadro 2.15: Resumen de las tasas de riesgo alto

El percentil 75 de la distribucién de tasas de riesgo alto es de 3.7 %,
mientras el méximo valor es de 31.4 %, lo cual indica que al menos el 75 %
de los datos corresponde a tasas de riesgo alto menores a 4 %.
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A continuacién se muestra la funciéon de densidad empirica:

20+

FProbabilidad

00 01 02 13
Tasa de riesgo alto

Figura 2.12: Funcién de densidad empirica de las tasas de riesgo alto

Se observa la misma asimetria hacia la derecha y el alargamiento de
la cola de la funcién de densidad de las tasas de riesgo alto. Sin embargo,
la probabilidad de que la tasa de riesgo alto sea cercana a cero llega hasta
31 %. Mientras que para tasas de riesgo alto superiores a 10 % la probabili-
dad de ocurrencia se reduce notablemente y se aproxima a cero.
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Figura 2.13: Funcién de distribucién empirica de las tasas de riesgo alto

Finalmente, la figura 2.13 muestra que tasas de riesgo alto cercanas a
cero alcanzan una probabilidad acumulada cercana a 75 %. A partir de este
punto, para niveles mas altos de estas tasas la probabilidad acumulada se
acerca asintéticamente a la unidad.
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2.8 Determinacién del valor en riesgo y
valor en riesgo condicional

Nivel de Value at Risk Tail Value at Risk
conflanza

Valor® %DAY  %DC¢ Valor? %DA Y %DC ¢©
90 % 2,150,474 8.14 28.01 3,121,742 11.82 40.66
95 % 2,799,206 10.60 36.46 3,804,103 14.41 49.54
97.5% 3,489,618 13.22 45.45 4,506,531 17.07 58.69
99 % 4,401,552 16.67 57.32 5,438,366 20.60 70.83

?Los valores estdn en miles de US$
®Como porcentaje del total de depésitos asegurados del Sector Financiero Privado
“Como porcentaje del total de depositos cubiertos del Sector Financiero Privado

Cuadro 2.16: Medidas de riesgo VaR y TVaR

De acuerdo a las medidas de riesgo calculadas en el cuadro 2.16, se
observa que a mayor nivel de confianza la pérdida estimada es mayor. Asi-
mismo, el TVaR es superior al VaR para los diferentes niveles de confianza
calculados, lo cual tiene sentido dado que el TVaR es un promedio de las
pérdidas superiores al nivel del VaR.

A1 90 % de confianza el VaR representa cerca de 8 % del total de depdsi-
tos asegurados y 28 % del total de depdsitos cubiertos. Mientras que en un
escenario mucho mas conservador, con 99 % de confianza el VaR represen-
tarfa 21 % de los depdsitos asegurados y 57 % de los depdsitos cubiertos.

Por otro lado, si se considera como medida de riesgo el TVaR (promedio
de las pérdidas por encima del nivel del VaR)), con 90 % de confianza este va-
lor corresponde a 12 % de los depdsitos asegurados y 41 % de los depdsitos
cubiertos. Mientras que a un nivel de confianza de 95% el TVaR repre-
senta aproximadamente 14 % de depdsitos asegurados y 50 % de depdsitos
cubiertos.
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2.9 Determinacién del porcentaje de
recuperacion de cartera

Como se mencioné en la seccién 1.9, a lo largo del proceso de liquidacion
de las entidades se pueden dar eventuales recuperaciones, este porcentaje de
recursos que se espera recuperar puede financiarse con alternativas diferen-
tes, por ejemplo, lineas contingentes de crédito. Ademds, se puede calcular
con base en datos histéricos o utilizando el porcentaje de recuperaciones
(25 %) segun los estdndares planteados por el Comité de Supervisién Ban-
caria de Basilea (2006).

Asumiendo un porcentaje de recuperacién igual a 25%, el financia-
miento por medio de otras fuentes deberia ser 25 % del nivel objetivo del
financiamiento total. Para el caso del Seguro de Depdsitos del Sector Fi-
nanciero Privado, por ejemplo, al 90 % de confianza, la pérdida esperada
representa 8.14 % de los depdsitos asegurados, con lo cual el porcentaje
que se espera recuperar es el 25 % de dicho valor, que equivale a 2.04 %, y
respecto a los depdsitos cubiertos representa 7 %. Mientras que al 95 % de
confianza este porcentaje corresponde a 2.65 % de los depdsitos asegurados
y 9.11 % de los depdsitos cubiertos.

2.10 Provision de pérdidas para entidades
con menor nivel de riesgo

Una vez que se ha analizado las entidades que representan un nivel de
riesgo alto para la cartera del Seguro de Depdsitos se complementa estos
resultados con la inclusion de los porcentajes de provision para las demas
entidades financieras, con el fin de mantener un criterio méas conservador
que abarque al conjunto de entidades que conforman el Sector Financiero
Privado.

Para definir el nivel de provisién para las entidades financieras que no
se encuentran con riesgo alto se utilizé el nivel de provisiones vigente para
los créditos comerciales de las entidades del sector financiero privado. Los
porcentajes de provisiones referidos se encuentran detallados en la Resolu-
cién No. 209-2016-F, denominada “Norma para la calificacion de activos de
riesgo y constitucién de provisiones por parte de las entidades de los sec-
tores financieros publico y privado bajo el control de la Superintendencia
de Bancos”, expedida por la Junta de Politica y Regulacién Monetaria y
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Financiera el 12 de febrero de 2016.

A continuacién el cuadro 2.17 resume las categorias de riesgo con sus
respectivos rangos de pérdida y su relacién con los niveles de riesgo otorga-
dos por la metodologia CAMEL.

Categorias Calificacion ~ Rango de pérdida esperada CAMEL Nivel de riesgo
A-1 1%
Con riesgo normal A-2 2% 1>y <1.99 Bajo
A-3 3%-5%
. . B-1 6 %-9 % . .
- 1 < < . /
Con riesgo potencial B.9 10 %-19 % 2>y < 2.99 Medio Bajo
. C-1 20 %-39 % .
< 3. /
Deficientes C-2 40 %-59 % 3>y <3.99 Medio
De dudoso recaudo D 60 %-99 % 4>y < 4.99 Medio Alto
Pérdida E 100 % 5>y < 5.99 Alto

Cuadro 2.17: Provisiones de pérdidas segun el nivel de riesgo

En el cuadro 2.18 se muestra el valor total provisionado por tipo de en-
tidad. El monto provisionado para bancos corresponde a 88.80 % del total
de provisiones. Este mismo monto representa 3.16 % del total de depdsitos
cubiertos y 0.92% del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero
Privado.

Por otro lado, el valor provisionado para sociedades financieras repre-
senta 0.30 % de los depdsitos cubiertos y 0.09 % del total de depdsitos ase-
gurados del Sector Financiero Privado.

Finalmente, el valor provisionado para mutualistas corresponde a 0.09 %
del total de depdsitos cubiertos y 0.03 % del total de depdsitos asegurados
del Sector Financiero Privado.



62 CAPITULO 2. DATOS Y RESULTADOS

Entidad financiera Proyisién % Po_tal % depésitos % depositos

(en miles de US$)  provisiones cubiertos asegurados
Bancos 242,428.18 88.80 3.16 0.92
Sociedades Financieras 23,358.98 8.56 0.30 0.09
Mutualistas 7,209.98 2.64 0.09 0.03
TOTAL 272,997.14 100.00 3.56 1.03

Cuadro 2.18: Provisiones por tipo de entidad

De este modo, la pérdida esperada asciende a US$ 1,201,745 miles, lo
que corresponde a un incremento de 29.4 % considerando el valor calculado
en la seccion 2.5.

En este capitulo se desarroll6 toda la metodologia sobre la estimaciéon
de las probabilidades con los datos de la entidad X7, dicha estimacion se
realizé para todas las entidades incluidas en la seccién 2 (ver Apéndice), a
partir de aqui, se estimé las correlaciones, pérdida esperada y medidas de
riesgo. Finalmente, se calcul las provisiones para el conjunto de entidades
que no fueron parte de la estimacion de los modelos.

2.11 Resumen de resultados

Los modelos logisticos se estimaron para las ocho entidades incluidas
en el andlisis y sus resultados pueden ser interpretados segiin se presenta a
continuacion para la entidad X7, la cual se ha tomado como ejemplo para
ilustrar la metodologia de la estimacion de las probabilidades de riesgo alto.
Los resultados para el resto de entidades se presentan desde el apéndice 2
en adelante.

e Las variables cobertura de cartera, rentabilidad, y patrimonio técnico
constiturdo sobre activos y contingentes ponderados por riesgo tienen
una relacién negativa con la probabilidad de riesgo alto, es decir, in-
crementos de estas variables se asocian con reducciones de la probabi-
lidad de riesgo alto. Mientras que improductividad de activos muestra
una relacién positiva con la probabilidad de riesgo alto, es decir, in-
crementos de esta variable se asocian con aumentos de la probabilidad
de riesgo alto.
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Respecto a la bondad de ajuste, el modelo arrojé un porcentaje de
correcta clasificacion igual a 78 %. Mientras que las medidas conoci-
das como pseudo-R? arrojaron valores de 0.65 segtin el criterio de Mc
Fadden y 0.89 segiin Cragg y Uhler.

Las predicciones del modelo muestran gran variabilidad que a lo largo
del tiempo no cambia significativamente (valor promedio de 5.8% y
desviacion estandar de 3.6 %), a excepcién del pico que se observa en
el ano 2014 (17.6 %).

La matriz de correlaciones, que muestra la relaciéon existente entre
las probabilidades de riesgo alto de las distintas entidades financieras,
indica que la relacion lineal més alta es entre X5 y X7 (0.76), seguido
de la correlacién entre las entidades X4 y X5 (0.73). Mientras que las
correlaciones més bajas son entre las entidades X; y X4 (-0.04), y X3
y Xs (0.062).

Una vez que se estiman las probabilidades de riesgo alto para todas
ntidades incluidas en el estudio se realiza el proceso de simulacion, del
se obtuvo los siguientes resultados:

El valor de la pérdida esperada del Seguro de Depdsitos en el plazo de
un afno es US$ 928,748 miles y corresponde a 3.52 % de los depdsitos
asegurados y 12.10 % de los depdsitos cubiertos.

La tasa de riesgo alto esperada de las pérdidas es 2.3 %, dicha tasa
corresponde al nimero de eventos que pasan a riesgo alto sobre el
total de eventos simulados.

La pérdida asumida por el Seguro de Depdsitos al 90 % de confianza
segun la medida de riesgo VaR equivale a 8 % y 28 % de los depdsitos
asegurados y cubiertos respectivamente. Mientras que si se toma el
TVaR como medida de riesgo, estos porcentajes son evidentemente
mayores, 12 % de los depdsitos asegurados y 41 % de los depdsitos cu-
biertos respectivamente.

Segun el VaR al 95 % de confianza, la pérdida representa 11 % de los
depositos asegurados y 37 % de los depdsitos cubiertos. Mientras que
el TVaR obtenido para este nivel de confianza, corresponde a 14 % y
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50 % de los depdsitos asegurados y cubiertos respectivamente.

e Con 99 % de confianza, la pérdida asumida por el Seguro de Depdsitos
equivale a 17 % y 57 % de los depdsitos asegurados y cubiertos respec-
tivamente, de acuerdo con el VaR. Mientras que el TVaR es de 21 %
de los depésitos asegurados y 71 % de los depdsitos cubiertos.
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3.1

Conclusiones

Del anélisis de las relaciones entre las variables explicativas respec-
to al nivel de riesgo de las entidades financieras se concluye que del
conjunto de variables macroeconémicas, la variable tasa de interés,
en todos los casos en los que resultd significativa, tiene una relacién
positiva con el nivel de riesgo, con lo cual aumentos de esta varia-
ble se relaciona con aumentos de la probabilidad de que una entidad
financiera pase a una calificacién de riesgo alto. Por otro lado, es in-
teresante constatar que la variacion del precio del petréleo no resulto
estadisticamente significativa al 95% de confianza, incluso conside-
rando rezagos de la variable, durante el periodo enero de 2007 hasta
junio de 2016, en t —3,t—6, y t — 12, lo que quizas se podria explicar
en razon de politicas de liquidez contraciclicas o politicas internas de
las entidades financieras empleadas durante el periodo de reduccién
del precio del petréleo. Finalmente, la variacion del Indice de Acti-
vidad Econdomica Coyuntural si resulté significativa para seis de las
ocho entidades analizadas. Sin embargo, la relacién con la variable
dependiente es distinta en cada modelo.

En lo que respecta a las variables independientes de caracter finan-
ciero, se tiene que las variables cobertura de cartera, rentabilidad, y
liquidez corriente, en todos los casos en los que resultaron significati-
vas, se relacionan negativamente con la probabilidad de riesgo alto es
decir, a mayores niveles de cobertura de cartera, rentabilidad, vy liqui-
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dez corriente, la probabilidad de riesgo alto es mas baja. De su parte,
las demas variables no presentan la misma relaciéon en todos los casos
en los que resultaron estadisticamente significativas, como son: mar-
gen operativo y apalancamiento del activo. Finalmente, las variables
rentabilidad del capital, patrimonio técnico constituido sobre activos y
contingentes ponderados por riesgo, e improductividad de activos re-
sultaron significativas solo para una de las ocho entidades analizadas.

La estimacion de los modelos logit muestra que las probabilidades de
riesgo alto para el conjunto de entidades estudiadas, oscilan entre 0 %
y 17.6 % (valor maximo para X7). Sin embargo, a excepcién de la pro-
babilidad méaxima de la entidad X7, los demés valores llegan a niveles
entre 10 % y 12 %.

Respecto a la capacidad de prediccion de los modelos probabilisticos,
en general presentan una buena capacidad predictiva, con un error de
clasificacién promedio de 20 %, un minimo de 5% y mdximo de 30 %.
En lo que se refiere a la bondad de ajuste, segtin el criterio de Mc
Fadden, los modelos de las entidades X7, X5 y Xg tienen una bondad
de ajuste (pseudo-R?) bastante alta (entre 65 % y 75 %), mientras que
el ajuste mas bajo es el de la entidad X, con 28 %. Sin embargo, se
debe tener presente que estas medidas estdn basadas en la razén de
verosimilitud y por tanto no se las puede interpretar como el porcen-
taje de la varianza total que es explicada por el modelo.

La funcion de densidad de las pérdidas esperadas muestra un compor-
tamiento que se alinea a la teoria sobre la que se basan las ciencias
actuariales. Es decir, asi como en el caso de la contrataciéon de un
seguro, la probabilidad de ocurrencia de siniestros es decreciente con-
forme aumenta el niimero de siniestros, en este caso la probabilidad de
ocurrencia de liquidacién forzosa de las entidades financieras también
es decreciente. Con lo cual, la probabilidad de valores de pérdida altos
tiende a cero, lo que se aprecio en la figura 2.10, misma que muestra
la asimetria hacia la derecha de la distribucion y la presencia de colas
densas.

La tasa de riesgo alto muestra un comportamiento bastante similar al
de la funciéon de pérdidas, respecto a la asimetria hacia la derecha y
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presencia de colas densas. En este caso se observa que para tasas de
riesgo alto cercanas a cero la probabilidad de ocurrencia es alta (al-
canza hasta un 31 %). Dicha probabilidad disminuye asintéticamente
hacia cero a medida que la tasa de riesgo alto es mayor, lo cual nue-
vamente se relaciona con lo que la teoria actuarial senala.

e Se calculd los diferentes niveles 6ptimos del Seguro de Depdésitos, es
decir tanto el valor esperado de las pérdidas como las medidas de
riesgo VaR y TVaR para diferentes niveles de confianza. La pérdida
esperada (valor promedio) corresponde a 4% del total de depdsitos
asegurados y 12 % de los depésitos cubiertos. Dichos porcentajes son
los que se estima requeriria en promedio el Seguro de Depodsitos en el
plazo de un ano.

e En lo referente a los valores extremos de la distribucién de pérdidas,
el nivel 6ptimo del Seguro de Depésitos al 90 % de confianza equivale
a una reserva de 28 % de los depdsitos cubiertos y 8 % de los depdsitos
asegurados segun la medida de riesgo VaR.

e El nivel éptimo del Seguro de Depdsitos con 99 % de confianza co-
rresponde a 17 % de los depdsitos asegurados y 57 % de los depdsitos
cubiertos segtin el VaR. Mientras que si se consideran los peores casos
(TVaR), dicho nivel éptimo al 99 % de confianza es de 71% de los
depdsitos cubiertos y 21 % de los depdsitos asegurados. Es decir, a
este nivel de confianza, esta es la reserva que cubriria los desembolsos
requeridos al Seguro de Depdsitos en el plazo de un ano.

e Para complementar el andlisis se incluyé el apartado de provisiones,
con el fin de mantener un enfoque mas conservador y no limitar el es-
tudio exclusivamente a aquellas entidades con riesgo alto. Por lo que
se consider6 al conjunto de entidades del Sector Financiero Privado
que representa un nivel de riesgo mas bajo para el Seguro de Depdsi-
tos.

e En este sentido, segiin los datos del cuadro 2.18, el valor provisionado
para bancos representa alrededor de 89% del total de provisiones,
mientras sociedades financieras y mutualistas representan 9% y 3 %
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respectivamente, lo que incrementa la pérdida esperada, basada en el
modelo probabilistico y en la simulacién de los datos en 29 %.

e Si se agrega este valor provisionado a la pérdida esperada, se obtiene
que el Seguro de Dep0dsitos requeriria 4.55 % de sus depdsitos asegu-
rados y 15.65 % de sus dep6sitos cubiertos.
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3.2 Recomendaciones

e Como se indicé en las conclusiones, la pérdida esperada representa
3.52 % de los depdsitos asegurados y 12.10 % de los depdsitos cubier-
tos, si a este nivel éptimo se adiciona el valor de las provisiones, este
porcentaje ascenderia a 4.55 % de los depésitos asegurados y 15.65 %
de los depdsitos cubiertos del Seguro de Depdsitos en el plazo de un
ano. Sin embargo, este nivel 6ptimo varia de acuerdo a los diferentes
niveles de confianza para los cuales se calculé las medidas de riesgo
(VaR y TVaR). En este estudio, estos porcentajes van desde 8 % has-
ta 21 % del total de depdsitos asegurados y desde 28 % hasta 71 %
del total de depdsitos cubiertos. En este sentido, es importante que
los administradores del Seguro de Depdésitos conozcan esta gama de
posibles niveles éptimos, con el fin de seleccionar aquel que se ajuste
a sus necesidades y la posicién frente al riesgo que se desea asumir.

e La metodologia desarrollada estima una reserva que cubriria los
desembolsos requeridos al Seguro de Depdsitos en el plazo de un ano.
Con lo cual, se sugiere actualizar los resultados y revisar la meto-
dologia con periodicidad anual, ya que a partir de un ano tanto las
entidades consideradas en el presente analisis como las variables expli-
cativas pueden variar en cuanto a la significancia de los modelos y por
tanto cambiarian las estimaciones de las probabilidades de riesgo alto.

e Los modelos de espacio-estado, especificamente el filtro de Kalman,
son ttiles para predecir valores de una serie de tiempo, con las técni-
cas de: prediccion, filtrado y alisado. Considerando esto, se recomienda
extender la metodologia actual y, a través de este método, predecir los
valores de las variables explicativas para momentos del tiempo ma-
yores a t (t+1, t+2,..., t+h). Una vez que se predicen estos valores,
con base en los datos hasta junio de 2016, se sugiere incorporarlos al
conjunto inicial de datos, para la posterior estimacion de las probabi-
lidades de riesgo alto. De este modo, la presente metodologia no solo
permitiria estimar la pérdida esperada dentro del plazo de un ano,
sino también predecir el valor de esta pérdida para tiempos mayores
a este plazo.!

'A medida que se estiman predicciones para momentos del tiempo mayores a t,
la probabilidad de que estos valores sean los estimados, es cada vez menor. Es decir, la
probabilidad de que la variable x; tome el valor de j en t+1 es mayor que la probabilidad
de que x; tome el valor k en t+h.
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e En el presente estudio se realizé el andlisis para las entidades que

conforman el Sector Financiero Privado. Sin embargo, en proximas
actualizaciones se recomienda aplicar esta metodologia para el Sector
Financiero Popular y Solidario, considerando sus particularidades e
incluyendo a las mutualistas como parte de este sector (en este estu-
dio fueron incluidas en el Sector Financiero Privado).

Se ha considerado el porcentaje de recuperaciones segin los estdandares
planteados por el Comité de Supervisién Bancaria de Basilea (2006).
Sin embargo, en la medida en la que se disponga de mas informacion
sobre estos valores se sugiere incluirlos con base en los datos de la
Corporacion del Seguro de Depositos Fondo de Liquidez y Fondos
de Seguros Privados para el calculo de la pérdida esperada (EL, =
Sor  EXP;xp;« LGD; ?), con el objetivo de precisar ain mds los
resultados.

2LGD; = 1 — RR; RR: recovery rate (% de recuperacién)
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Apéndice 1

Marco teorico

1.1 Teorema: probabilidades de
incumplimiento

La probabilidad de incumplimiento de cada entidad n de un grupo de
n =1,..., N entidades en el tiempo ¢ es denotada como p,; y dada por:

Pnt = (I)<Kn,t)a

InD,, — InA, — (un _ %) ¢ (1.1)
oVt

Donde A, o corresponde al valor de la firma de cada deudor n € (1, ..., N),

y el deudor n cae en incumplimiento si el valor del activo cae por debajo de

un limite, de modo que D,, = 1(4,<c,). Donde ® corresponde a la funcién
de distribucion normal estandar.

Kn,t =

Condicionado a la realizacién del factor sistematico (Y') descrito en la
ecuacion 1.10, la probabilidad de incumplimiento en el tiempo ¢t de cada
entidad financiera n se denota por p,(Y') y viene dado por:

(YY) =P[X, < K, |Y]

= PV + V1= pen < Ky | V|

o(5r2)
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Ademéds, las variables aleatorias (X7, .., Xy ) y las probabilidades de incum-
plimiento (p1(Y),...,pn(Y)) son independientes.

Partiendo de la ecuacion 1.1, donde el valor de K, ; para cada entidad
financiera es K,; = ® '(p,;) y sustituyendo en la ecuacién anterior se
obtiene que la probabilidad condicional de incumplimiento es:

pa(Yy) = @ <q> (]j;f);pz/ﬁtyt) (1.3)

La variable aleatoria L; definida como la suma de las variables Ly, ..., L,
representa el niimero de incumplimientos en el portafolio, misma que tiene
la siguiente distribucién:

m +oo
Piesm=3 () [ rota-sm) tema

k=0 o0

Prueba del teorema

La probabilidad de k£ incumplimientos es:

—+00

P(L=k) = E(P(L=K|Y))= / P(L=k|Y =y)éy)dy (L5)

—0o0

Donde ¢ es la densidad de Y. Los incumplimientos son condicionales e
independientes en Y, por tanto:

PL=k 1Y =)= ()= sl (16)

Asi, para m € [1,.., N]| se tiene:

m +oo
Pesm=3 () [ oot tema

k=0 o0

1.2 Portafolio homogéneo grande (LHP)

Como Schonbucher (2000) y Vasicek (2002) explican, dado que los in-
cumplimientos son independientes cuando se condicionan a la realizacion
de un factor sistematico comun Y;, el supuesto de un portafolio grande y
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de igual tamano implica que aplicando la ley de los grandes nimeros, la
fraccion de créditos incumplidos en el portafolio converge a la probabilidad
individual de incumplimiento para cada crédito p(Y;).

El portafolio es ponderado con pesos wl, ...,w SN wN =1 tal que:

“ey n

iim YN (W) =0

N—o0 n=1 "

Asi, cuando N tiende a infinito los pesos de los créditos tienden a cero.
1.2.1 Lema: tasa de incumplimiento

La tasa de incumplimiento de la cartera se define por la siguiente férmu-
la:

N
LN =) WD, €[0,1] (1.8)
n=1

Sobre la base de LHP se define el siguiente teorema:

B(LY | Y) = p(Y) = @ (‘”p) - W) (19)

Var(LV [ V) =3 (W)’ p(¥)(1 - p(Y)) (1.10)

n=1

1.2.1.1 Prueba del lema

Linealidad de la expectativa condicional de los rendimientos:
E(LNMY) = X wlB(D,|Y)

= Y WP, |Y)
(1.11)

D,, son condicionales e independientes en Y, por tanto:
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Var(LV 1Y) = YN (W) Var(D, | Y)

n=1

(1.12)
= SN (W) p(V) (1 - p(Y))

1.2.1.2 Teorema sobre la tasa de incumplimiento

La tasa de incumplimiento en portafolios homogéneos grandes (LHP)
converge en probabilidad cuando N — oo

N S p(Y) = <q)_1ffi:_p\/ﬁy) (1.13)

1.2.1.3 Prueba del teorema

Para un portafolio grande, la variacién de la tasa de incumplimiento
dado Y tiende a 0.

Var(LV | Y) = YN ()’ p(Y)(1 - P(y))
(1.14)

1.3 Modelos espacio-estado: filtro de
Kalman

El filtro de Kalman resulta util en multiples ambitos, tanto para medir
la serie real (no observable) a partir de una variable observada, como para
predecir valores de una serie de tiempo, con lo cual podria resultar de interés
realizar predicciones sobre las variables consideradas y por tanto, sobre las
probabilidades de riesgo alto. La presente investigacion se enfoca en defi-
nir un modelo que permita realizar las estimaciones dentro del plazo de un
ano. Sin embargo, podria resultar de interés realizar predicciones sobre las
variables consideradas y por tanto, sobre las probabilidades de riesgo alto.

Los modelos espacio-estado son ampliamente utilizados en una serie de
ambitos. En economia particularmente, son de gran utilidad para predecir
el comportamiento de variables cuyas fuerzas impulsoras pueden resultar
no observables o medibles. Por ejemplo, el nivel de ingreso de una persona
puede depender de factores no observables como su inteligencia, capacida-
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des, habilidades, entre otros.

A nivel agregado, la teoria econémica sugiere que las variables macro-
economicas e incluso las variables de tipo financiero son impulsadas por
factores no observables, como pueden ser: el cambio tecnoldgico, la acumu-
lacién de capital humano, el precio de los activos, entre otros.

Cuando las variables explicativas no son observables, ciertos modelos
ya no resultan ttiles para estudiar la evolucién de las mismas. Sin embargo,
con la aplicacion de modelos espacio-estado se amplia el marco de modelos
econométricos y es posible construir modelos tanto explicativos como pre-
dictivos para estas variables.

Estos modelos permiten al investigador modelar una serie de tiempo
observable, ()L, que se explica por un vector de variables estado, (z;)L,,
el cual es conducido por un proceso estocdstico.

En general, estos modelos pueden resultar muy ttiles cuando el obje-
tivo es eliminar el ruido de una variable aleatoria. Por tanto, a partir de la
informacién observada se busca estimar el estado (z;)7_; aislando el término
de error de (y;)L,.

Estimacion de los modelos espacio-estado

El modelo se construye de la siguiente forma:

yy=Hz+v v~ N(0,%,) Ecuacién de observacién (1.15)

2z =Bz 1 +w, w,~ N(0,%,) Ecuacién de transicién (1.16)

La primera ecuacion describe la relacion entre la serie de tiempo observada
Y v el estado z;. En general, se asume que los datos de la variable observada
y; incluyen un término de error que se mide con v; expresado en la ecua-
cién 1.15. El enfoque tradicional es modelar v; como un error gaussiano,
vy ~ N(0,%,). La segunda ecuacién describe la evolucién de la variable
estado como un proceso estocastico de innovaciones wy, las cuales también
se asume que se distribuyen como una normal w; ~ N(0,3,). (Kalman,
1960)
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Los modelos espacio-estado pueden ser formulados de maneras mucho
mas generales que las ecuaciones 1.15 y 1.16.

En aplicaciones practicas, las varianzas >, y >, y el sistema de ma-
trices H y B es desconocido y debe ser estimado, para lo cual se aplica la
inferencia basada en la verosimilitud, dado que el filtro de Kalman permite
construir la funcién de verosimilitud asociada a un modelo espacio-estado.

Filtro de Kalman

Por una parte, se asume que se conoce los datos de (y;)/_,. Por otra,
se asume que se dispone de valores iniciales razonables para el conjunto
de pardmetros § = {Hx*, Bx, Y%, X%, }. Se denota como f(y1, Y2, .., y7;9)
a la funcion de verosimilitud del modelo espacio-estado para un conjunto
de pardametros §. Por el teorema de Bayes se puede factorizar la funcién de
verosimilitud como:

Fi,ye, oy 0) = f(y, 0) f (2 | y1,0) f (s | y2,v1,6). f(yr | yr—1, -, 91, 0)

T
Hf Y | Yr-1,0
t=1

(1.17)

Donde 3° = ¢ v "' = (y1,%2,...,41) para t > 2. El logaritmo de la
funcién de verosimilitud viene dado por:

InL(y",6) Zlnf ye |y 0) (1.18)

Para poder construir la funcion de verosimilitud se necesita derivar las fun-
ciones de densidad.
Pl |y 00t =1,2,.7 (1.19)

Para lo cual se pueden usar las técnicas de filtrado del filtro de Kalman,
puesto que los errores se consideran gaussianos.

El filtro de Kalman es un procedimiento recursivo definido en cuatro
etapas: inicio, prediccion, correccién y construccion de la funcion de vero-
similitud.
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Condiciones iniciales

Esta técnica empieza derivando el mejor predictor del estado inicial

Zoj0 y un estimador de la matriz de varianzas y covarianzas Zao = Fl(z0 —

Zoj0) (20 — 20j0)']- Si el proceso es estacionario, se puede definir zp9 = 2* y
z — * .
20|0 = Y* tal que:

o "= PBz*
e X*=BY*B' + %,

Previo a continuar con la prediccién, se establece t = 1 de modo que
— z J— 4
“t=1[t—1 = =00 ¥ 2t—1|t—1 = 20|0-

Prediccion

z

En el tiempo ¢ se puede usar z_j;—1 y Et—ut—

transicién para obtener:

, en la ecuacion de

Ztlt—1 = thfl\tfl (1'20)
Zflt_l = BZf_l‘t_lB' + 2 (1.21)
Ahora se puede usar zy,_; para construir la prediccion y,,—1 = Hzyp—1.

Dado que se observa y;, se puede predecir el error:

U =Y — Yeje—1 = Yo — Hzgp—y = v + H(z — Zy0-1) (1.22)

Dado que los errores son gaussianos se cumple que u; ~ N (0, X, +H E:; H').

Ademés, dado que y; = uy + yyye—1 se cumple que f(y: | y*= 1 8) = fu, 0).

Asi, para construir la funcién de verosimilitud se necesita f(y; | y'~';0)
para todo ¢t = 1,2,...,T; y dado 211 y X7 ;,_; se puede calcular fye |
y*~1,0) de una distribucién normal estdndar.

- 1 uy (S, + HXZ, (H') g
flyely'™,0) = crp (‘ 2t|t
\/(27r)”y | S, + HS;,_ H |

(1.23)
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t : z
Consecuentemente, para calcular f(y.41 | y*,d) se necesita zy; y X En
otras palabras, se necesita corregir las predicciones de los estados usando la
nueva informacién disponible en el tiempo t.

Correccién

Habiendo observado y; se pueden actualizar las predicciones z;_1 y
2fi—y segun la formula del filtro de Kalman:

zije =2te—1 + Ke(Ye — Yee1) = 201 + Ki(ye — Hzge-1), (1.24)
f\t = ;tz|t—1 - Kt(zv + Hzf\t—lHl)Kt/a (1‘25)

Donde:
Ky =X, (H'(HSy o H' +%,)"! (1.26)

De esta forma se asume que la prediccion corregida es una combinacion
lineal entre la prediccion anterior z;—; y el error en el tiempo ¢ (ye — yt|t_1).

Dada la forma lineal, K; se selecciona tal que minimice la varianza del
error de prediccién. Finalmente, a menos que t = T se incrementa t y se
regresa a la prediccion. De no ser asi, se pasa a la construccion de la funcion
de verosimilitud.

Construccién de la funcién de verosimilitud

Los dos pasos anteriores calculan recursivamente la funcién de densidad
flys | ¥4 0) parat = 1,2,..,T, la cual se utiliza para construir:

T

Ly",8) =[] f(w: | 47".6) (1.27)

t=1

Para la maximizacién de la funcién de verosimilitud, al ser una funcién no
lineal se resuelve numéricamente y no de forma analitica. Para ello existen
varios métodos, por ejemplo, si la funcion es continua los métodos basados
en el gradiente suelen ser los méas utilizados, como el método de Newton
Rapson. También se puede utilizar el algoritmo EM (Expected Maximiza-
tion).
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Una vez que se han obtenido las estimaciones que maximizan la funcién
de verosimilitud, es posible utilizar los modelos espacio-estado para hacer
predicciones sobre los valores de las variables observables. En particular, se
puede usar el estado predictor zpp implicado en los estimadores maximo
verosimiles sz, con la ecuacién de transicién para construir yr,,r para
h=1,2, ..., segun:

yT+h|T = HBhZT|T (128)

Como una extensién al presente estudio?, la utilizacién de los modelos
espacio-estado permitiria predecir los valores de las variables independientes
para periodos mayores a t. A partir de aqui, se podria incluir estos valores
al conjunto de datos inicial para estimar las probabilidades de riesgo alto a
través de los modelos logit para periodos t +1,t+2,..., t + h.

ncluir valores de prediccién estd fuera del alcance del presente andlisis.






Apéndice 2

Estimacion de los modelos logit
para las entidades financieras

2.1 Entidad financiera X,

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta
de tipo binaria. A continuacién se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:

83
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

IDEAC —128.449**
(53.682)
AA —46.129**
(18.678)
RC —28.043**
(12.745)
Counstante 39.093**
(15.585)
Observaciones 114
Log Likelihood —54.837
Akaike Inf. Crit. 117.675
Nota: “p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.1: X5: modelo logit con variable dependiente binaria

De la metodologia stepwise se obtiene que las variables: variacion del
Indice de Actividad Econdémica Coyuntural, rentabilidad del capital, y apa-
lancamiento del activo, tienen una relacion estadisticamente significativa y
negativa respecto a la variable dependiente binaria, con lo cual, incrementos
marginales de estas variables estan relacionados con disminuciones de las
probabilidades de riesgo alto.

En la siguiente tabla cruzada se valida la capacidad de prediccién del
modelo, en donde los elementos de la diagonal corresponden al porcentaje
de aciertos (correcta clasificacién) resultantes de la estimacién:
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0 1
0 053 0.08
1 017 0.22

Cuadro 2.2: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

En este modelo el error de prediccion es de 25 % y corresponde al niime-
ro de veces sobre el total de datos en los cuales el nivel de riesgo predicho por
el modelo es distinto del nivel de riesgo otorgado por la calificacion CAMEL.

En el cuadro 2.3 se muestra los indicadores de bondad de ajuste del
modelo logit estimado. En este caso, los valores pseudo-R? de Mc Fadden y
Cragg y Uhler son 0.28 y 0.42 respectivamente. Es importante destacar que
aunque el ajuste para este modelo no es tan alto, estos indicadores presentan
niveles satisfactorios en términos de la utilidad del modelo para explicar las
relaciones entre las variables, ademas de su capacidad predictiva que, a
través de la validacién cruzada, arrojé 75 % de aciertos en la prediccién de
los niveles de riesgo.

Indicador Valor

Log-likelihood fitted model -54.84
Log-likelihood intercept-only  -76.03

G2t 42.38
McFadden 0.28
Maximum likelihood 0.31
Cragg y Uhler 0.42

Cuadro 2.3: Pseudo R?

A continuacién se presenta el grafico de las predicciones del modelo:

'Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes.
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Figura 2.1: X,: probabilidades de riesgo alto

Las probabilidades fluctian entre 0% y 10.3 % durante el perfodo de
andlisis. Se observa una tendencia creciente més pronunciada a partir del
ano 2013. Este grafico se resume en el siguiente cuadro:

Riesgo alto

Y T W N~

Minimo:
ler cuartil:
Mediana:
Media:

3er cuartil:
Maéaximo:

0,004
0,021
0,042
0,045
0,060
0,103

Cuadro 2.4: X5: resumen de las probabilidades de riesgo alto
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Los siguientes graficos bivariantes muestran la relacién entre las varia-
bles explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de
riesgo alto?:

=
L

=

Mivel de riesgo (probabilidad)

Nivel de riesgo {probabilidad)

.I_I_'I_LLI_LI.I.I.LI_I.IJ.I.I].I.LII.I.l.I.I.I.I.LLI.I.I.I.I.LI_I.I_I_I_LI_I Lom ey piil | | 1 :
07 08 [k} 0# i (5] 003 o oM [0 nm bid
Apalancamiends del activa Rentadiriad del capital

Figura 2.2: X,: apalancamiento del Figura 2.3: Xs: rentabilidad del capi-
activo vs. nivel de riesgo tal vs. nivel de riesgo

En el caso de las figuras 2.2 y 2.3 la relacion es evidentemente negati-
va, con lo cual para valores altos de estas variables, la calificacion de riesgo
es baja y viceversa. Por otro lado, mientras més datos se encuentren en
algin intervalo de valores determinado, el ancho de las bandas sombreadas
en gris serd menor (mayor precisién), mientras que si las observaciones son
muy pocas, el drea sombreada en gris serd mas ancha.

2El tipo de grafico cambia respecto a los presentados en la seccién 2.3, ya que depende
del nimero de categorias que tenga la variable dependiente, en este caso esta entidad
tUnicamente presenta dos niveles.
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Figura 2.4: X,: variacién del Indice de Actividad Econémica Coyuntural vs.
nivel de riesgo

Finalmente, respecto a la variacion del Indice de Actividad Econémica
Coyuntural la relacion también es negativa, a mayor variacion del Indice
de Actividad Economica Coyuntural, la calificacién de riesgo obtenida por
esta entidad es menor.

2.2 Entidad financiera Xj

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial debido a que las calificaciones de riesgo obtenidas con
la metodologia CAMEL fueron més de dos durante el periodo de estudio.
A continuacion se presentan los resultados obtenidos de la estimacién del
modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

TA 22.214**
(10.433)
TI 218.130***
(50.465)
IDEAC —106.776
(83.132)
LC —21.029***
(7.654)
R —8.096**
(4.284)
Observaciones 114
Nota: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.5: X3: modelo logit con variable dependiente multinomial

En este caso todas las variables resultaron estadisticamente significati-
vas a excepcion de la variacion del Indice de Actividad Econdémica Coyun-
tural. Por un lado, improductividad de activos, y tasa de interés tienen una
relacion positiva con la variable respuesta. Mientras que liquidez corriente,
y rentabilidad muestran una relacién negativa respecto a la variable depen-
diente.

La siguiente tabla cruzada valida la capacidad de prediccion del modelo:
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2 3 4 5
2 0.00 0.02 0.00 0.00
3 000 016 0.06 0.00
4 000 0.04 062 0.01
5 0.00 0.00 0.06 0.03

Cuadro 2.6: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

En 81 % de los casos el modelo predijo el nivel de riesgo otorgado por
la metodologia CAMEL, siendo el error de prediccion de 19 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -61.63
Log-likelihood intercept-only — -102.56
G23 81.86
McFadden 0.40
Maximum likelihood 0.51
Cragg y Uhler 0.61

Cuadro 2.7: Pseudo R?

Los indicadores de bondad de ajuste del modelo logit estimado mues-
tran valores pseudo-R?, segtin el criterio de Mc Fadden y Cragg y Uhler,
iguales a 0.40 y 0.61, con lo cual se puede asumir que el modelo predice
bien las probabilidades de riesgo alto.

3Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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—— Probabilidades de riesgo alto

— Linea de probabilidades suavizada
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Figura 2.5: Xj3: probabilidades de riesgo alto
Se observa fluctuaciones altas, mostrandose una tendencia creciente pa-

ra todo periodo de andlisis. En el siguiente cuadro se resumen los estadisticos
de las predicciones:

Riesgo alto

Minimo.: 0,001
ler cuartil: 0,02
Mediana: 0,034
Media: 0,056
3er cuartil: 0,078
Méximo : 0,094

YOl W N

Cuadro 2.8: X3: resumen de las probabilidades de riesgo alto

La probabilidad media de riesgo alto es de 6 %, con un maximo de 9 %.
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A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

MNivel de riesgo (probabilidad)
= = -]

2
P de riesga (probabilidad)
=
=

1% i 1% k] 0% [ [ k] e M
Improductvidad de activas Liguider comese

Figura 2.6: X3: improductividad acti- Figura 2.7: Xj3: liquidez corriente vs.
vos vs. nivel de riesgo nivel de riesgo

Por una parte se observa que a mayores niveles de improductividad de
activos el riesgo asociado es mas alto. Mientras que en el caso de liquidez
corriente, el nivel de riesgo es practicamente el mismo para diversos valores
de este indicador.

i
3
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Vaiatitn de Indice de Artvitad Econdmics Coyustursl " L L[] 1% 3 0% 04

Rentabilidad
Figura 2.8: X3: variacion del Indice de

Actividad Econémica Coyuntural vs.
nivel de riesgo

Figura 2.9: Xj3: rentabilidad vs. nivel
de riesgo
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Para esta entidad la relacién de las variables variacion del Indice de Ac-
tividad Economica Coyuntural, y rentabilidad indica que a mayores niveles
de estas variables el riesgo asociado es mas bajo y por tanto la probabilidad
también.

Mivel de riesgo {probabilidad)

1] 11] ] OEs 13 b ]

Tasa teinters

Figura 2.10: X3: tasa de interés vs. nivel de riesgo

Respecto a la tasa de interés se observa que la relacion es positiva con
los niveles de riesgo.

2.3 Entidad financiera X,

Para esta entidad se estim6 un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial. A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

CC —7.397***
(1.499)
MO —9.659***
(2.778)
LC —24.846**
(10.703)
IDEAC 151.577***
(46.141)
TI 180.597***
(53.679)
PP —3.590
(2.416)
Observations 114
Nota: “p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.9: Xy: modelo logit con variable dependiente multinomial

Para esta regresion las variables cobertura de cartera, margen operativo,
liquidez corriente y variacion del precio del petroleo muestran una relacion
negativa respecto a la probabilidad de riesgo alto. Sin embargo, esta ultima
no resulta estadisticamente significativa al 5%. De su parte, la variacion
del Indice de Actividad Econémica Coyuntural v tasa de interés tienen una
relacion positiva respecto a la probabilidad de riesgo alto y son estadistica-
mente significativas.
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En la siguiente tabla cruzada se valida la capacidad de prediccion del
modelo?:

2 3 4 )

0.13 0.05 0.00 0.00
0.04 0.17 0.08 0.01
0.00 0.04 030 0.01
0.00 0.00 0.03 0.14

Ol = W N

Cuadro 2.10: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

Del cuadro 2.10 se extrae que la estimacion del modelo fue correcta en
74 % de los casos.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -75.98
Log-likelihood intercept-only  -152.65
G2° 153.32
McFadden 0.50
Maximum likelihood 0.74
Cragg y Uhler 0.79

Cuadro 2.11: Pseudo R?

En el cuadro 2.11 las medidas de bondad de ajuste del modelo logit
estimado muestran valores de 0.50 y 0.79 segun los criterios de Mc Fadden,
y Cragg y Uhler respectivamente, lo que significa que el modelo predice
bastante bien los valores de las probabilidades de riesgo alto.

4En la tabla cruzada se presenta todas las categorias de riesgo que ha tenido la
serie durante el periodo de analisis. En ciertos casos es posible que la entidad no haya
presentado alguna de las categorias de riesgo, en este por ejemplo la entidad no ha
obtenido la calificacion de riesgo bajo a lo largo del periodo de estudio.

5Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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—— Probabilidades de riesgo alto

— Linea de probabilidades suavizada
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Figura 2.11: X4: probabilidades de riesgo alto

En este caso se evidencia que la serie presenta gran varianza para los pri-
meros periodos y valores cercanos y superiores a 10 %. A partir de aqui, las
probabilidades se reducen notablemente. Sin embargo, al final del periodo
nuevamente se observa que las probabilidades empiezan a incrementarse.

Riesgo alto

1 Minimo: 3,647
2 ler cuartil: 0,002
3 Mediana: 0,029
4 Media: 0,036
5  3er cuartil: 0,072
6 Maximo : 0,127

Cuadro 2.12: X,: resumen de las probabilidades de riesgo alto

Para esta mutualista la media de las probabilidades es de 4 %, alcan-
zando un maximo de 13 %.
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A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

0 ERTE
3[“ gﬂi
Z 2
T 1
£ 084 N
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Cobertura de cartera Impraductividad fe activos

Figura 2.12: X,: cobertura de la car- Figura 2.13: X,: improductividad de
tera vs. nivel de riesgo activos vs. nivel de riesgo

Segun las figuras 2.12 y 2.13, a valores altos de cobertura de cartera
menor es el nivel de riesgo asociado, mientras que a mayor nivel de impro-
ductividad de activos el nivel de riesgo aumenta.

=
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Figura 2.14: X4: margen operativo vs. Figura 2.15: Xj: rentabilidad vs. nivel
nivel de riesgo de riesgo
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Respecto a las figuras 2.14 y 2.15 se aprecia que a mayor margen ope-
rativo menor nivel de riesgo, por tanto, menor probabilidad de riesgo alto,
mientras que a menor rentabilidad menor nivel de riesgo asociado y proba-
bilidad baja de riesgo alto.

Mivel de resgo (probabilidad)

1% 1] o it (3] 16 ot
Liepide ermiente

Figura 2.16: X4: liquidez corriente vs. nivel de riesgo

Finalmente, para la variable liquidez corriente se observa que a valores
altos el nivel de riesgo asociado es principalmente medio y medio alto.

2.4 Entidad financiera X;

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta
de tipo binaria. A continuacién se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

AA 299.005**
(116.186)
CC —15.414**
(7.777)
LC —100.628***
(34.353)
TI 409.059**
(191.381)
MO 17.542*
(9.621)
Constante —289.937***
(99.444)
Observaciones 114
Log Likelihood —19.053
Akaike Inf. Crit. 50.107

Nota:

*p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.13: X5: modelo logit con variable dependiente binaria

En el caso de la entidad X5 las variables apalancamiento del activo,
tasa de interés y margen operativo tienen una relacion positiva respecto a
la probabilidad de riesgo alto. Mientras liquidez corriente y cobertura de
cartera tienen una relacion negativa respecto a la variable respuesta.

A continuacion se presenta la tabla cruzada para validar la capacidad

de prediccion del modelo:
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0 1

0 0.666 0.026
1 0.061 0.245

Cuadro 2.14: Validaciéon cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

En 91 % de los casos predijo correctamente, con lo que el error de pre-
diccién es de 9 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -19.05
Log-likelihood intercept-only  -70.30
G256 102.49
McFadden 0.73
Maximum likelihood 0.59
Cragg y Uhler 0.84

Cuadro 2.15: Pseudo R?

Para esta entidad los indicadores de bondad de ajuste del modelo logit
estimado arrojan valores pseudo-R? iguales a 0.73 y 0.84 segtin Mc Fadden
y Cragg y Uhler respectivamente. Esto implica que el modelo ajusta bas-
tante bien el conjunto de datos. Ademas, de la tabla cruzada se obtuvo que
el porcentaje de aciertos de clasificacién fue de 91 %.

En el siguiente cuadro se resume las estadisticas de las predicciones del
modelo estimado:

6Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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Riesgo alto

Minimo.: 0,000
ler cuartil: 0,000
Mediana: 0,021
Media: 0,036
der cuartil: 0,070
Maximo : 0,101

S O k= W N~

Cuadro 2.16: X;5: resumen de las probabilidades de riesgo alto

En las estadisticas descriptivas que se muestran en el cuadro anterior se
observa que la probabilidad media de riesgo alto es de 4 %, con un maximo

de 10 %.

A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

=e==

msgo {probabill dad)
S

mivel de riesgo (proba bilidad)

Mivel de rl

—Lumiil N TURTTTANERRTT [T TR T ] T O O A A A A |
1] k) Lk 0% L] L1111 e i 1] 123 Lm 19
Apatescamiesto del active Tasa deintesés

Figura 2.17: Xj5: apalancamiento del Figura 2.18: X5: tasa de interés vs. ni-
activo vs. nivel de riesgo vel de riesgo

Segun las figuras 2.17 y 2.18 se observa que existe una relacién positiva
entre el nivel de riesgo y las variables tasa de interés y apalancamiento
del activo, a medida que incrementan los valores de estas dos variables la
probabilidad de riesgo alto también aumenta.
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Mivel de riesgo (probabilidad)
Ml dla riesgn (probabilidad)
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Liguide: comiente Cobertuta de cartera

Figura 2.19: Xj5: liquidez corriente vs. Figura 2.20: X5: cobertura de la car-
nivel de riesgo tera vs. nivel de riesgo

La relacién para estas variables es negativa respecto a los niveles de
riesgo, es decir, se observa que a mayores niveles de liquidez corriente y
cobertura de cartera la probabilidad de riesgo alto es mas baja.

el de resgo (e

)

; TR T 1T

04 43 42 {1 [} 3l g2

Mapea ogerativ

Figura 2.21: X5: margen operativo vs. nivel de riesgo

Finalmente, para la entidad X5 se evidencia una relacién positiva entre
la variable margen operativo y los niveles de riesgo, incrementos en el margen
operativo estan relacionados con aumentos en los niveles de riesgo para esta
entidad.
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2.5 Entidad financiera Xj

Para esta entidad se estim6 un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial. A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:

Variable dependiente:

Nivel de riesgo

IDEAC —524.486***
(97.135)
R —23.198***
(6.277)
TI 110.683***
(41.343)
Observaciones 114
Nota: “p<0.1; *p<0.05; ***p<0.01

Cuadro 2.17: Xg: modelo logit con variable dependiente multinomial

Una vez empleada la metodologia stepwise, las variables que resultaron
significativas son la variacion del Indice de Actividad Econdémica Coyun-
tural, rentabilidad, y la tasa de interés. Las dos primeras con una relacion
negativa respecto a la probabilidad de riesgo alto. Mientras que la tasa de
interés evidencia una relacion positiva.

A continuacion se presenta la tabla cruzada para validar la capacidad
de prediccion del modelo:



APENDICE 2. ESTIMACION DE LOS MODELOS LOGIT PARA LAS
104 ENTIDADES FINANCIERAS

3 4 5

3 010 0.04 0.00
4 003 052 0.06
5 0.00 0.09 0.16

Cuadro 2.18: Validacion cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

El error de prediccién para este modelo es de 22 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -65.74
Log-likelihood intercept-only  -106.30
G27 81.13
McFadden 0.38
Maximum likelihood 0.51
Cragg y Uhler 0.60

Cuadro 2.19: Pseudo R?

El cuadro 2.19 arroja indicadores de 0.38 y 0.60 de acuerdo a los crite-
rios de Mc Fadden y Cragg y Uhler respectivamente. Con lo cual la bondad
de ajuste es buena, lo que también se corrobora con la validacion a través

de la tabla cruzada, donde el porcentaje de aciertos de clasificacion fue de
78 %.

"Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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—— Probabilidades de riesgo alto
— Lineade probabilidades suavizada
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Frobabilidad de riesgo alto
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Figura 2.22: Xg: probabilidades de riesgo alto

En la figura 2.22 se observa que las probabilidades de riesgo alto presen-
tan volatilidad a lo largo de todo el periodo de estudio, alcanzando niveles
superiores a 10 % y probabilidades muy bajas cercanas a cero. La tendencia
de la serie es claramente creciente desde finales de 2013.

Riesgo alto

Minimo: 0,005
ler cuartil: 0,023
Mediana: 0,031
Media: 0,034
3er cuartil: 0,047
Méaximo : 0,106

S Ok W N~

Cuadro 2.20: Xg: resumen de las probabilidades de riesgo alto

La probabilidad media es de 3% con un méximo de 11 %.
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A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

Mivel de riesge {probabilidad)
el da riesgo (probabilidad)

i

1] [ i 1108 1] 1t B R

Variacibn d ndice e Aetiidad Exonémica Copurtura 4 “ 4 12 4 w L
Rentabfad

Figura 2.23: Xj: variacion del Indice
de Actividad Econémica Coyuntural
vs. nivel de riesgo

Figura 2.24: Xj: rentabilidad vs. nivel
de riesgo

En la figura 2.23 se muestra que a mayor valor de la variable inde-
pendiente, el nivel de riesgo asociado es mas bajo. Por otro lado, en la
figura 2.24 se observa un comportamiento similar. Sin embargo, se observa
un nivel de riesgo alto asociado a los niveles bajos y medios de la variable
rentabilidad, a partir de aqui el riesgo es menor.
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- = =

MNivel de riesgo (probabilidad)
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Figura 2.25: Xj: tasa de interés vs. nivel de riesgo

En el caso de la figura 2.25 se observa que para casi todos los niveles
de tasa de interés el nivel de riesgo asociado es medio alto. Sin embargo, a
niveles altos de este indicador el riesgo aumenta.

2.6 Entidad financiera X

Para esta entidad se estim6 un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial. A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:



APENDICE 2. ESTIMACION DE LOS MODELOS LOGIT PARA LAS

108

ENTIDADES FINANCIERAS

Variable dependiente:

Nivel de riesgo

CC —06.788***
(1.341)
AA 46.390***
(10.685)
IDEAC —160.382**
(67.696)
Observaciones 114
Nota: p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.21: X;: modelo logit con variable dependiente multinomial

Para la entidad X7 la variable que muestra una relacién positiva es el

apalancamiento del activo. Mientras que cobertura de cartera y variacion
del Indice de Actividad Economica Coyuntural tienen una relacion negativa
con la probabilidad de riesgo alto.

A continuacién se presenta la tabla cruzada para validar la capacidad

de prediccion del modelo:

2 3 4 5

0.13 0.04 0.00 0.00
0.04 0.05 0.09 0.00
0.00 0.10 0.34 0.05
0.00 0.00 0.03 0.13

Ol = W N

Cuadro 2.22: Validaciéon cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

El error de prediccién de este modelo es de 30 %.

8Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -71.87
Log-likelihood intercept-only  -144.60
G28 145.45
McFadden 0.50
Maximum likelihood 0.72
Cragg y Uhler 0.78

Cuadro 2.23: Pseudo R?

Para este modelo, el cuadro 2.23 muestra valores pseudo-R? bastante
altos. El indicador de Mc Fadden es de 0.50, mientras el de Cragg y Uhler
es igual a 0.78. La capacidad predictiva es ligeramente alta segin la vali-
dacién cruzada, ya que el porcentaje de aciertos en la clasificacién de los
niveles de riesgo es de 70 %. En general el modelo resulta ttil para fines
tanto explicativos como predictivos.

—— Probabilidades de riesoo alfo

i linea dz probabilidades suavizas v

Frobabilidad de riesgo alto

28 bial ane 2 0t
Afias

Figura 2.26: X;: probabilidades de riesgo alto

En este caso se observa que las probabilidades de riesgo alto tienen una
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gran varianza para todo el periodo de analisis. Desde el ano 2007 al 2010 se
observa una tendencia creciente, a partir de aqui caen las probabilidades,
para volver a mantener la tendencia creciente desde el ano 2012 en adelante.

A continuacién se presenta las estadisticas mas relevantes de las pre-
dicciones del modelo:

Riesgo alto

1 Minimo: 2,945
2 ler cuartil: 0,023
3 Mediana: 0,049
4  Media: 0,051
5  3er cuartil: 0,085
6 Maximo : 0,095

Cuadro 2.24: X7: resumen de las probabilidades de riesgo alto

La probabilidad media de riesgo alto es de 5%, la probabilidad del
percentil 75 es de 0.09 y un méximo de 10 %.

A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

=

3 Ga Ean

probabilidad)

Nivel de riesgo {probabilidad)

Mive! de riesgo |

! - HE 010 (1] 10 1106 010 10
(] i L [0 K] [E]] i 1
Apalancamiento del active

Varizcian el ndice de Acthicad Econémica Cayuntiral

Figura 2.28: X;: variacién del Indice
de Actividad Econémica Coyuntural
vs. nivel de riesgo

Figura 2.27: X;: apalancamiento del
activo vs. nivel de riesgo



2.7. ENTIDAD FINANCIERA Xs 111

Segun la figura 2.27 a medida que el valor de este indicador es mas alto,
el riesgo asociado también lo es. Mientras que en el caso de la figura 2.28,
la variacién del Indice de Actividad Econdémica Coyuntural no muestra una
relacion muy evidente respecto a la probabilidad de riesgo alto, como se
puede apreciar, practicamente para todos los niveles de este indicador el
riesgo asociado es medio alto.

MNivel de riesgo (probabilidad)

10 12 14 15 11 21 11 24
Cobartura de cartera

Figura 2.29: X7: cobertura de cartera vs. nivel de riesgo

La figura 2.29 muestra diferencias en los niveles de riesgo asociados a
los valores de cobertura de cartera, se observa que a mayor cobertura menor
es el riesgo asociado y por tanto la probabilidad.

2.7 Entidad financiera Xj

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta de
tipo binaria.

A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la estimacion
del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

CC —7.351***
(2.117)
PTAC —51.665***
(13.979)
R —15.032***
(5.763)
IDEAC 152.139
(99.781)
Constante 13.787***
(3.250)
Observaciones 114
Log Likelihood -19.006
Akaike Inf. Crit. 48.012

Nota:

“p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.25: Xg: modelo logit con variable dependiente binaria

Para esta entidad las variables estadisticamente significativas que mues-
tran una relaciéon negativa con la variable respuesta son: cobertura de carte-
ra, y patrimonio técnico constituido sobre activos y contingentes ponderados
por riesqgo y rentabilidad. Por tanto, incrementos de estas variables estan
relacionados con disminuciones de la probabilidad de riesgo alto. Mien-
tras variacion del Indice de Actividad Econdmica Coyuntural muestra una
relacion positiva con la probabilidad de riesgo alto. Sin embargo, no es es-

tadisticamente significativa.

En la siguiente tabla cruzada se valida la capacidad de prediccién del

modelo:
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0 1
0 0.60 0.04
1 001 035

Cuadro 2.26: Validacion cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

El error de prediccién es de 5% para Xsg.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -19.00
Log-likelihood intercept-only — -75.02
G2? 112.04
McFadden 0.75
Maximum likelihood 0.63
Cragg y Uhler 0.85

Cuadro 2.27: Pseudo R?

Para esta entidad los indicadores de bondad de ajuste del modelo logit
estimado muestran un pseudo-R? de Mc Fadden igual a 0.75, mientras el
valor de Cragg y Uhler es de 0.85, esto quiere decir que el modelo predice
bastante bien las probabilidades de riesgo alto.

A continuacion se resume las estadisticas mas relevantes de la serie de
predicciones:

9Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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Riesgo alto
1 Minimo: 0,000
2 ler cuartil:  2,30e~"
3  Mediana: 0,017
4  Media: 0,039
5  3er cuartil: 0,096
6 Maximo : 0,112

Cuadro 2.28: Xg: resumen de las probabilidades de riesgo alto

Las probabilidades fluctian entre 0% y 11.2% durante el periodo de

analisis.

Los siguientes graficos bivariantes muestran la relacién entre las varia-
bles explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de
riesgo alto estimadas por el modelo:

1) T

Mivel de rimcpo {probabilidsd)

Mivel de riesgo (probabiiidad)

0" 12 03 04 b5 16 I [t}

] ]
Cotertura de cartera

T
i

Variaciée del ndice de Actividad Econdmica Coyustaral

Figura 2.31: Xg: patrimonio técnico

Figura 2.30: Xg: cobertura de cartera constituido / activos y contingentes

vs. nivel de riesgo

ponderados por riesgo vs. nivel de
riesgo

Estas dos variables muestran la misma relacion con la variable respues-
ta, a mayores ratios de cobertura de cartera, y patrimonio técnico sobre
activos y contingentes ponderados por riesgo, la probabilidad de riesgo alto

€S 1menor.
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Figura 2.33: Xg: variacion del Indice
de Actividad Econémica Coyuntural
vs. nivel de riesgo

Figura 2.32: Xg: rentabilidad vs. nivel
de riesgo

Finalmente, para las variables rentabilidad, y variacion del Indice de
Actividad Economica Coyuntural, se observa que el nivel de riesgo practi-
camente es el mismo para el rango de valores de estos indicadores, princi-
palmente para la variacion del Indice de Actividad Econdémica Coyuntural.

2.8 Provisiones bancos

En el cuadro 2.29 se muestra el total de depdsitos cubiertos para cada
entidad financiera (en adelante, EFI) y el valor de la provisién que se ha
considerado de acuerdo a su nivel de riesgo. Dicho nivel de riesgo se calculd
como el promedio de la calificacion CAMEL para el periodo comprendido
entre enero de 2007 hasta junio de 2016°.

El porcentaje considerado para la provisién se calculé como el prome-
dio del rango de pérdida esperada para cada categoria segiin se presenta en
el cuadro 2.17.

El total provisionado asciende a 242,428 miles de US$, lo que corres-
ponde a 3.33% de los depdsitos cubiertos y 0.98 % del total de depdsitos
asegurados de los bancos. Mientras representa 3.16 % del total de depdsitos

10Este perfodo corresponde al mismo que se considerd para la estimacién de los mo-
delos econométricos.
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cubiertos y 0.92 % del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero
Privado.

Total depositos 4

Bancos? ] Nivel de riesgo  Provisién b
cubiertos
EFI 1 2,637,286 Bajo 79,119
EFI 2 825,364 Bajo 24,761
EFI 3 789,798 Bajo 23,694
EFI 4 780,193 Bajo 23,406
EFI 5 497,857 Bajo 14,936
EFI 6 406,837 Bajo 12,205
EFI 7 392,352 Bajo 11,771
EFI 8 199,811 Bajo 5,994
EFI 9 194,213 Bajo 5,826
EFI 10 124,701 Bajo 3,741
EFI 11 102,371 Medio Bajo 12,796
EFT 12 65,655 Medio Bajo 8,207
EFIT 13 41,860 Medio Bajo 5,232
EFT 14 15,890 Medio Bajo 2,258
EFI 15 8,541 Medio 3,374
EFI 16 7,330 Medio 2,895
EFI 17 4,628 Medio 1,828
EFI 18 12,826 Bajo 385
TOTAL 242,428

“Constan todas las entidades a excepcion de las consideradas en el andlisis previo.
bLos valores estan en miles de US$

Cuadro 2.29: Provisiones bancos

2.9 Provisiones mutualistas

Respecto a las mutualistas, el cuadro 2.30 presenta valores para una
sola mutualista, entidad que por su nivel de riesgo fue excluida del andlisis
previo.

El monto asciende a 7,210 en miles de US$, valor que representa 2.59 %
del total de depdsitos cubiertos de mutualistas y 1.24 % de sus depdsitos
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asegurados. Lo que corresponde a 0.09 % del total de depdsitos cubiertos y
0.03 % del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero Privado.

Total depositos ,

Mutualistas ] Nivel de riesgo Provisiéon b
cubiertos

EFI 19 57,680 Medio Bajo 7,210

TOTAL 7,210

%Los valores estan en miles de US$

Cuadro 2.30: Provisiones mutualistas

2.10 Provisiones sociedades financieras

Finalmente, se incluye dentro de las provisiones las sociedades finan-
cieras que no forman parte del analisis econométrico previo.

El monto asciende a US$ 23,359 miles, lo cual corresponde a 18.70 %
de los depodsitos cubiertos y 2.41 % de los depédsitos asegurados de las socie-
dades financieras. Mientras que representa 0.30 % de los depdsitos cubiertos
y 0.09 % del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero Privado.

Total depdsitos 5 b

Sociedades Financieras® Nivel de riesgo Provision

cubiertos
EFT 20 93,218 Medio Bajo 11,652
EFI 21 21,764 Medio 8,597
EFI 22 6,181 Medio 2,441
EFT 23 1,414 Medio Bajo 177
EFT 24 1,227 Medio 485
EFI 25 248 Bajo 7
TOTAL 23,359

?Constan todas las entidades a excepcion de las consideradas en el andlisis previo.
bLos valores estan en miles de US$

Cuadro 2.31: Provisiones sociedades financieras
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Resumen

El presente estudio determina los niveles 6ptimos del Seguro de Depési-
tos del Sector Financiero Privado en el Ecuador, con datos desde enero de
2007 hasta junio de 2016, a través de modelos de riesgo crediticio para la es-
timacién tanto de las probabilidades de que las entidades financieras pasen
a una calificacién de riesgo alto de liquidacién forzosa (incumplimiento),
como de la funcién de distribucién de pérdidas esperadas, medidas de ries-
go y provisiones del Seguro de Depdsitos.

Los modelos de riesgo crediticio utilizan indicadores macroeconémicos
y propios de las entidades financieras para estimar las probabilidades de las
variaciones en las calificaciones de riesgo de las entidades financieras. Del
andlisis de los indicadores macroeconémicos se desprende que incrementos
en la tasa de interés activa estdn relacionados con una mayor probabili-
dad de que una entidad financiera pase a una calificaciéon de riesgo alto.
Mientras que de los indicadores propios de las entidades, se observa que
aumentos en rentabilidad, liquidez corriente, y cobertura de cartera se aso-
cian con una menor probabilidad de que una entidad financiera pase a una
calificacion de riesgo alto.

A partir de las probabilidades obtenidas de que una entidad financiera
pase a una calificacién de riesgo alto, se estimo la funcién de distribucién de
pérdidas esperadas del Seguro de Depdsitos. De esta iltima, se determiné
que los niveles 6ptimos del mismo equivalen a una pérdida esperada de 4 %
de los depdsitos asegurados y 12 % de los depdsitos cubiertos; mientras que,
si se consideran los valores extremos, dichos niveles de pérdida van desde
8 % de los depdsitos asegurados y 28 % de los depésitos cubiertos con 90 %
de confianza; hasta 17 % de los depésitos asegurados y 71 % de los depdsitos
cubiertos al 99 % de confianza.

Con el objetivo de mantener un enfoque més conservador, a los valores
de pérdida esperados se deberia anadir el valor de provisiones correspon-
diente a las entidades financieras con menor nivel de riesgo. Dicho valor
representa 1.03 % de los depdsitos asegurados y 3.56 % de los depdsitos cu-
biertos.

Palabras clave: seguro de depdsitos, versién asintética modelo Vasi-
cek, probabilidad de riesgo de incumplimiento, funcién de distribucion de

pérdidas, Value at Risk, Tail Value at Risk.
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Abstract

This study determines the target levels for the Deposit Insurance
of the Private Financial Sector in Ecuador, with data from January
2007 to June 2016, through credit risk models for estimating the
likelihood that financial institutions move to a high-risk rating of
compulsory liquidation (default), and its distribution function of ex-
pected losses, risk measures and provisions of the Deposit Insurance.

Credit risk models use macroeconomic and financial entities’ in-
dicators to estimate probabilities of variations in the entities’ risk
ratings. Analysis of macroeconomic indicators shows how increases
in the interest rates are related to a greater probability that a fi-
nancial entity moves to a high-risk rating, whereas the entities’ in-
dicators show how increases in profitability, current liquidity and
portfolio coverage ratio are associated with a lower probability that
a financial entity moves to a high-risk rating.

Based on the calculated probabilities that a financial entity moves
to a high-risk rating, the distribution function of expected losses of
the Deposit Insurance was estimated. Using this function, it was
determined that the optimum levels of the Deposit Insurance are
equal to an expected loss of 4% of preferred deposits and 12% of
covered deposits; whereas if the extreme values of the loss distribu-
tion are considered, these optimum levels range from 28% of covered
deposits and 8% of preferred deposits with 90% of confidence; to 71%
of covered deposits and 17% of preferred deposits with 99% confi-
dence.

To take a more conservative approach, to the expected loss values
should be added the value of the provisions regarding the financial
entities with lower risk ratings. That value represents 1.03% of pre-
ferred deposits and 3.56% of covered deposits.

Keywords: deposit insurance, asymptotic version of Vasicek
model, default probability, loss distribution function, Value at Risk,
Tail Value at Risk.

Cédigo JEL: C15, C53, G21, G28, G33, F34.
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Glosario

AIC: criterio de informacién de Akaike (Akaike Information Criterion).

Algoritmo EM: algoritmo esperanza-maximizacién (Expected Mazimiza-
tion Algorithm).

BIC: criterio de informacién de Bayes (Bayesian Information Criterion).

BLUE: mejor estimador lineal insesgado (Best Linear Unbiased Estima-
tor).

CAMEL rating: calificacién de riesgo calculada con base en 4 aspectos:
adecuacion de capital, activos, gestién, rentabilidad y liquidez. (Capital ade-
quacy, Assets, Management Capability, Earnings, Liquidity).

Depoésitos asegurados: depdsitos a la vista o a plazo fijo efectuados por
personas naturales o juridicas en las entidades financieras de los Sectores
Financieros Privado y Popular y Solidario, bajo la forma de cuentas co-
rrientes, de ahorros, depdsitos a plazo fijo u otras modalidades legalmente
aceptadas, de acuerdo con la ley vigente en el Ecuador para el pago del
seguro.

Depoésitos cubiertos: depdsitos que el Seguro de Depédsitos cubre para
cada persona natural o juridica, los cuales son diferenciados por cada uno
de los sectores financieros asegurados; para el caso de las entidades finan-
cieras privadas, los depdsitos cubiertos son iguales a dos veces la fraccion
bésica exenta vigente del impuesto a la renta, pero en ningtn caso inferior a
US$ 32.000,00 (treinta y dos mil délares de los Estados Unidos de América).

TADI: Asociacién Internacional de Aseguradores de Depésitos (Internatio-
nal Association of Deposit Insurers).
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LGD: pérdida dado el incumplimiento (Loss Given Default).
LHP: portafolio homogéneo grande (Large Homogeneous Portfolio).

PTAC: patrimonio técnico constituido respecto a activos y contingentes
ponderados por riesgo.

ML: maxima verosimilitud (Mazimum Likelihood) .
Metodologia stepwise: metodologia paso a paso.

OLS: minimos cuadrados ordinarios (Ordinary least squares).
RR: tasa de recuperacién (Recovery Rate).

RSS: suma de cuadrados de residuos (Residual Sum of Squares).

Seguro de Depdsitos: sistema establecido para proteger (de forma li-
mitada) los depdsitos efectuados por personas naturales y juridicas en las
entidades de los Sectores Financieros Privado y Popular y Solidario auto-
rizadas por los respectivos organismos de control. El Seguro de Depdsitos
se compone de los siguientes recursos, en lo que a cada sector financiero
corresponde: las contribuciones que realizan las entidades de los Sectores
Financieros Privado y Popular y Solidario, de conformidad con lo previsto
en la ley vigente; el rendimiento de las inversiones y las utilidades liqui-
das de cada ejercicio anual; las donaciones que reciba; los provenientes de
préstamos o lineas contingentes obtenidos para el financiamiento de sus ac-
tividades; los provenientes de préstamos entre los fideicomisos del Seguro
de Depésitos; y, los pagos derivados de la liquidacién forzosa de una entidad
financiera.

TVaR: valor en riesgo condicional (Tail Value at Risk).

VaR: valor en riesgo (Value at Risk).



Introduccion

Un tema ampliamente discutido en la actualidad es la gestion de los
niveles de riesgo que enfrentan las entidades financieras, para lo cual las
autoridades emplean mecanismos de supervision y control, con el objetivo
de procurar la estabilidad y sostenibilidad de los sistemas financieros. Para
controlar los costos asociados con posibles problemas financieros, las auto-
ridades implementan redes de seguridad financiera que buscan reducir la
probabilidad de que ocurra la liquidacién forzosa de una entidad financiera
y minimizar su impacto en la economia.

Los principales mecanismos de seguridad financiera que estas redes sue-
len incluir son: supervisiéon financiera, fondo de liquidez, fortalecimiento
patrimonial, resolucién financiera, seguro de depdsitos, entre otros.

En este sentido, el establecimiento de un Seguro de Depdsitos explicito
ha llegado a ser considerado como uno de los pilares fundamentales sobre el
cual debe construirse un sistema financiero moderno. Es asi que el niimero
de jurisdicciones que ofrecen un Seguro de Depdsitos explicito ha aumenta-
do rapidamente, pasando de 12 en 1974 a 113 en el ano 2014, segin datos
de la Asociacién Internacional de Aseguradores de Depdsitos (IADI). Hoy
en dia la mayoria de los paises de la Organizacion para la Cooperacién y el
Desarrollo Econémico (OCDE) y un creciente niimero de paises emergentes
cuentan con un sistema de Seguro de Depdsitos explicito.

Dada la popularidad que ha tenido el Seguro de Depdsitos explicito, se
podria pensar que el diseno y la operacién de un sistema eficiente es rela-
tivamente sencillo. Sin embargo, en la practica los administradores de este
mecanismo de seguridad financiera se enfrentan a una constante disyuntiva
que hace su tarea bastante compleja ya que no solo deben procurar la es-
tabilidad y sostenibilidad financiera, sino también evitar que las entidades
financieras asuman mayores riesgos y otras practicas que podrian resultar
imprudentes.
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Uno de los principales desafios a los que se enfrentan los gestores de los
seguros de depodsitos consiste en establecer un adecuado equilibrio entre la
prevencion de una crisis y el control respecto al nivel de riesgo asumido por
parte de las entidades financieras.

Con el fin de que las entidades financieras mantengan niveles de riesgo
adecuados se han desarrollado diversos instrumentos como: requerimientos
de calidad de activos, niveles minimos de patrimonio, control de pasivos,
entre otros.

Ademas, un enfoque alternativo mas reciente consiste en utilizar mode-
los de riesgo de crédito en la administracion de los Seguros de Depdsitos,
con el objeto de probar si estos modelos permiten cuantificar el riesgo de
una cartera compuesta por las entidades financieras que asegura.

Este nuevo instrumento sugiere que “si el seguro de depdsitos es visto
como un servicio que utilizan las entidades financieras, la pregunta es ;jcuél
es el precio que debe tener este servicio?”. (Maccario, Sironi, & Zazzara,
2003, p. 2)

Una posible respuesta consiste en que el precio debe reflejar el riesgo que
la entidad financiera representa para el sistema de Seguro de Depdsitos. Es-
te enfoque de pérdida esperada de los precios se ajusta con las mejores
practicas que se han desarrollado en la industria financiera en los tltimos
anos, escencialmente los principios de Basilea.

Adicionalmente conviene destacar que en el caso de Ecuador, la crisis
financiera acaecida en 1999 develaria la necesidad de un esquema de super-
visién estricto por parte de los organismos de control sobre las entidades
financieras del pais, con el objetivo de proteger los recursos de los deposi-
tantes a través de la regulacién de las operaciones de colocacién de créditos.
En tal sentido a partir del ano 2007 se disenia una nueva arquitectura finan-
ciera nacional, desarrollandose varios mecanismos de seguridad financiera,
que junto a un oportuno y efectivo control estatal de caracter preventivo
(basado en un enfoque de riesgos), permita definir el conjunto de proce-
dimientos y medidas para resolver situaciones de liquidacién de entidades
financieras, beneficiando primordialmente a los depositantes.
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Como parte de la nueva arquitectura financiera nacional, en el afno 2008
se expide la Ley de Creacion de la Red de Seguridad Financiera, la cual
parte del esquema de dolarizacion adoptado a finales del siglo XX y se am-
para en el articulo 308 de la Constitucion de la Reptblica, el cual determina
que las actividades financieras son un servicio de orden publico que debera
tener como finalidad fundamental la preservacion de los depdsitos y atender
los requerimientos de financiamiento para la consecucion de los objetivos
de desarrollo del pafs.

Dicha ley dicté la creacion de la Corporacién del Seguro de Depdsitos;
que mas adelante, en el ano 2014, con la expediciéon del Codigo Orgéani-
co Monetario y Financiero, se transformo en la Corporacion del Seguro de
Depésitos, Fondo de Liquidez y Fondo de Seguros Privados (COSEDE),
siendo ahora esta institucion la encargada de la administracion general de
algunos de los principales mecanismos de seguridad financiera.

Considerando lo expuesto, la presente investigacion tiene como objetivo
determinar los niveles 6ptimos del patrimonio del Seguro de Depésitos del
Sector Financiero Privado. Para ello se emplea modelos de riesgo crediticio
que estiman las probabilidades de que las entidades financieras presenten
un riesgo alto de liquidacién forzosa (incumplimiento) y la funcién de dis-
tribucion de pérdidas esperadas del Seguro de Depositos.

El presente trabajo se divide en tres capitulos. El capitulo 1 describe
el marco tedrico mediante la explicacion de los modelos econométricos y
las técnicas estadisticas utilizadas. El capitulo 2 describe la base de datos,
define las variables y presenta los resultados de estimacion, tanto de los
modelos como de la pérdida esperada y medidas de riesgo. Finalmente, el
capitulo 3 presenta las conclusiones del estudio y recomendaciones para
futuros trabajos de investigacién.
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Capitulo 1

Marco teorico

1.1 Modelos de riesgo crediticio

En esta seccién se describe las diferentes metodologias de los modelos
de riesgo de crédito y su aplicabilidad dentro de un sistema de Seguro de
Depésitos.

El riesgo de crédito se puede definir como la probabilidad de que una en-
tidad financiera incurra en pérdidas debido a la falta de pago de un deudor,
sea de un préstamo u otra linea de financiamiento. Este evento se produce
cuando el deudor es incapaz de cumplir con su obligacién legal de acuerdo
con el contrato de financiamiento. Por ejemplo, falta de pago de titulos,
quiebra corporativa, falta de pago de la tarjeta de crédito o la ejecucién de
una hipoteca.

Los modelos de medicion del riesgo de crédito se pueden agrupar en dos
categorias principales, cuya diferencia radica en la disponibilidad de los da-
tos: mediciones directas de crédito y precios observados en el mercado de
crédito.

Las dos categorias de modelos de medicién de riesgo de crédito pueden
ser caracterizadas por los tipos de probabilidad de incumplimiento, siendo
el primer tipo de probabilidad el observado y el otro implicito. Dicho de otro
modo, la primera categoria de riesgo de crédito corresponde a las observa-
ciones directas de los valores de incumplimiento (riesgo explicito). Mientras
que la segunda categoria de riesgo de crédito se refiere a la probabilidad de
incumplimiento tomada de datos financieros e informacién macroeconémica
disponible (riesgo implicito). (Zhang, 2009)

17
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Actualmente la literatura académica de riesgo de crédito se ha inclinado
mayoritariamente al estudio de las probabilidades de incumplimiento, es de-
cir, al riesgo implicito de las entidades financieras a través de la estimacion
de modelos estadisticos.

El principal resultado de un modelo de riesgo de crédito es la funcion
de densidad de las pérdidas esperadas! del portafolio. A partir del andlisis
de dicha distribucién de pérdidas, una entidad financiera puede estimar la
pérdida esperada de su cartera de crédito. La misma es igual a la media (in-
condicional) de la distribucién de pérdidas, que representa la cantidad que
la entidad puede esperar perder dentro de un periodo especifico de tiempo
(generalmente un ano).

Las entidades financieras aplican modelos de riesgo de crédito para eva-
luar el capital econémico necesario para hacer frente a los riesgos asociados
con sus carteras de crédito. En este sentido, las provisiones para pérdidas
de crédito deben cubrir las pérdidas esperadas. Del mismo modo se puede
aplicar esta légica a las exposiciones de crédito de los sistemas de Seguro
de Depdsitos explicitos. En el caso de un portafolio de crédito bancario, la
pérdida se produce cuando un prestatario no paga, mientras que en el caso
de un Seguro de Depdsitos la pérdida se da cuando una entidad asegurada
cae en liquidacion forzosa, generandose un pago por parte del Seguro de
Depositos.

Siguiendo este enfoque, un Seguro de Depédsitos puede ser comparado
con una entidad financiera en la medicién de riesgo de incumplimiento de sus
contrapartes. Mientras para las entidades financieras las contrapartes son
los prestatarios, para las entidades de Seguro de Depdsitos son las propias
entidades financieras, con exposiciones equivalentes a los depdsitos cubier-
tos. El Seguro de Depdsitos puede entenderse como el administrador de una
cartera de exposiciones de crédito contingente para las entidades que ase-
gura. (Maccario et al., 2003, p. 4-6)

Por otra parte, las distribuciones empiricas de las pérdidas de las carteras
de crédito son generalmente asimétricas con mayor densidad en los valores
mas bajos de pérdidas. Es decir, la probabilidad de incurrir en pérdidas

1Una funcién de densidad es una funcién matemadtica de una variable aleatoria con-
tinua cuyo area bajo la curva representa la probabilidad de que el valor de esa variable
caiga en un intervalo determinado.
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extremadamente altas tiende a cero. Sin embargo, es mayor que la probabi-
lidad que se obtendria de una distribuciéon normal estandar en estos niveles.

Por tanto, al enfrentarse el Seguro de Depdsitos a una situacion similar
a la distribucién de pérdidas de una cartera de crédito, la probabilidad de
ocurrencia de pérdidas con valores bajos es relativamente alta debido al
incumplimiento de entidades financieras pequenas, mientras que a medida
que las pérdidas son mayores se reduce la probabilidad asintéticamente ha-
cia cero, lo cual se daria en caso de que el incumplimiento sea por parte de
las entidades financieras grandes.

En esta investigacién, por incumplimiento se entiende la probabilidad
de que una entidad financiera pase a una calificacién de riesgo alto, esta de-
finicién difiere del concepto tradicional de incumplimiento que se entiende
como la probabilidad de liquidacion de una entidad.

La probabilidad de incumplimiento es mayor a aquella que se generaria
de una distribucién normal, lo que se ilustra en la figura 1.1, en la cual
se observa la asimetria de la distribucion hacia la derecha, siendo la cola
evidentemente més densa que la de una distribucién normal estandar?. Con
lo cual, en la medida en que la distribucién sea asimétrica, determinar los
cuantiles extremos de la distribucion se torna un aspecto clave.

2Datos simulados de una distribucién empirica.
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Figura 1.1: Funcién de densidad de las pérdidas

El objetivo del presente trabajo es aproximar la distribucion de pérdidas
del Seguro de Depdsitos para el caso de Ecuador, a partir de la estimacién
de las probabilidades de que las entidades pasen a riesgo alto y de la si-
mulacién de las pérdidas esperadas del Seguro de Depdsitos empleando la
version asintotica del modelo de Vasicek.

Esta distribucion resulta 1til para identificar el nivel apropiado de los
recursos necesarios para hacer frente a las posibles pérdidas potenciales del
Seguro de Depositos.

1.2 Modelo asintdtico unifactorial de
Vasicek

El modelo asintético unifactorial de Vasicek resulta atractivo dentro
del campo de la estadistica actuarial, en razén de que su objetivo es ofre-
cer una forma practica para obtener la funciéon de distribucién tanto de
la morosidad de la cartera como de las tasas de pérdida de una entidad
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financiera.(Analytics, 2014)

Para obtener la tasa de morosidad de la cartera no solo es necesario
conocer las probabilidades de incumplimiento (py ¢, ..., pn.¢), sino también la
estructura de correlacion de estas probabilidades, dado que la tinica variable
aleatoria que afecta el estado de cada entidad financiera n en el tiempo ¢
(incumplimiento o no incumplimiento) es X,,;, la cual representa las pérdi-
das. De esta manera, la estructura de correlacion entre las probabilidades
de incumplimiento de las entidades se debe introducir a través de la varia-
ble aleatoria normal X4, .., Xn¢. Se asume que el coeficiente de correlacién
para cada par de variables aleatorias X, v Xy, s €S ppm..(Vasicek, 1987)

Por otro lado, se puede pensar que existe un factor aleatorio o fuente de
incertidumbre que afecta a todas las entidades financieras exactamente de la
misma manera. Asi, se pueden expresar las variables aleatorias X, s, ..., X4
de la siguiente forma:

Xot =P x Y +/1—prxeny (1.1)

Para cadan =1,...,N, donde Y; y €1, ..., en; son independientes e idénti-
camente distribuidas como una distribucién normal estandar.

La férmula 1.1 se puede interpretar tal que la variable aleatoria que
representa las pérdidas (X, ;) se expresa como la suma de dos factores de
riesgo, por un lado el riesgo comin (Y;) y por otro el riesgo idiosincratico
(€n.t) que es particular para cada entidad financiera.

Por tanto:

e Y, es el riesgo sistematico comun que afecta a todas las entidades
financieras (estado de la economia).

® ¢, es el factor idiosincratico, particular para cada entidad financiera.

o p; definido como Corr(X,, ¢+, X, ¢) es el coeficiente de correlacion entre
cada par de entidades financieras, que para este modelo se asume igual
en todo n y m.
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1.3 Modelos de variable dependiente
binaria logit

Los modelos econométricos logit y probit son apropiados para modelar
una variable dependiente dicotémica o multinomial (més de dos categorias
de respuesta) en relacién a un conjunto de variables categdricas o numéricas
(escalas de intervalo o ratios). La necesidad de utilizar estos modelos surge
en virtud de que la aproximacién clasica a través del modelo de regresion
lineal presenta varios problemas en cuanto a la estimacién.?

Cuando la variable dependiente es categoérica, la estimacion por Minimos
Cuadrados Ordinarios ya no produce el mejor estimador lineal insesgado
(BLUE). Por consiguiente, se han desarrollado varios modelos de regresién
para trabajar con este tipo de variables. (Leo, 2014)

Los modelos logit y probit pretenden resolver estos problemas mediante
el ajuste de una funciéon no lineal, mientras que las estimaciones con el
modelo clasico de regresion se obtienen a partir de la siguiente funcion:

Y =XB+u (1.2)

Ademas estos modelos asumen que la relacién entre las variables no es lineal
y por tanto la funcién adopta otra forma.

V= f(XB+p) (1.3)

Dicha funcién no es una linea recta como en el caso del modelo de regre-
sién cldsico, sino una curva en forma de S que: 1) respeta los limites de
la variable dependiente; 2) admite diferentes tasas de variacién en los ex-
tremos inferior y superior; y 3) elimina el problema de heterocedasticidad,
asumiendo especificacién correcta de las variables independientes.

La principal diferencia entre los modelos logit v probit consiste en la
forma de la distribuciéon de los errores (perturbaciones) que asumen ambos
modelos. Por un lado, el modelo log:t utiliza la funcién de distribucion acu-
mulada de la distribucion logistica, cuya funcién de densidad viene dada

3La forma funcional de la técnica conocida como OLS puede conducir a predicciones
que no correspondan a probabilidades y por tanto se encuentren fuera del intervalo [0, 1],
asumiendo el mismo efecto marginal sobre la variable dependiente. Ademas, esta técnica
suele revelar problemas de heterocedasticidad con este tipo de variables.
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por A(€) = €/(14ec)2, con media 0 y varianza %2 Mientras que el modelo

probit utiliza la funcién de distribucion acumulada de la distribucion nor-

2
mal estdndar, ®(¢) = ﬁe’T, con varianza 1. (Park, 2009)

Ambas funciones transforman los valores de tal manera que se encuen-
tren en el intervalo [0,1]. Por lo tanto, cualquiera que sea el valor de X 8+ p,
se puede transformar para obtener una probabilidad.

Como se puede apreciar en las siguientes figuras, un punto importante
a destacar sobre la forma de estas funciones consiste en que la funciéon de
densidad (PDF) de la distribucién normal estdndar tiene un pico més alto
y colas mas delgadas que la distribucion de probabilidad logistica estandar.
En la funcién de distribucion logistica estandar el pico es mas bajo, pero las
colas son més densas (heavy tails). Como resultado, la funcién de densidad
acumulada (CDF) de la distribucién normal estdndar es mas pronunciada
para los valores centrales que la CDF de la distribucién logistica estandar
y se acerca mas rapidamente a cero en ambas colas. (Fox, 2010)

- — Distr.log'stica
— Dislr. logistica Distr. nomal
Distr. nomel

BN
T T T T T T
< 2 0 2 4 4 2 0 2 4

Figura 1.2: Funciones de densidad de Figura 1.3: Funciones de distribucién
las distribuciones normal y logistica  acumulada normal y logistica

Los dos modelos producen diferentes estimaciones de parametros. En
los modelos de respuesta discreta, las estimaciones de un modelo logit son
aproximadamente 7//3 veces mas grandes que las del modelo probit. Sin
embargo, los estimadores de las variables independientes tienen los mismos
efectos estandarizados en ambos modelos.
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La eleccién entre modelos logit o probit esté relacionada con la estima-
cion y la familiaridad con cada modelo, mas que a aspectos tedricos o de
interpretacion. En general, los modelos logit alcanzan convergencia bastante
bien. Actualmente, la potencia de cédlculo ha mejorado y se han desarrollado
nuevos algoritmos que hacen que la importancia de esta decision sea cada

vezZ 1menor. 4

Estimacion del modelo econométrico logit

Asumiendo que se tienen k ensayos de Bernoulli, y1,...,yx, v que la ob-
servacion i-ésima puede ser tratada como la realizacion de una variable
aleatoria Y;. Se supone que Y; tiene una distribucién binomial. (Rodriguez,

2007)

Y; ~ Binomial(n;, ;) (1.4)

Con denominador binomial n;, probabilidad de éxito 7; y datos individuales
n; = 1 para todo i. Ademas, se supone que el logit de la probabilidad
subyacente 7; es una funcion lineal de los predictores.

logit(m;) = .03, (1.5)

Donde z; es un vector de covariables y (3 es el vector de coeficientes de la
regresion.

El modelo definido en las ecuaciones 1.4 y 1.5 es un modelo lineal gene-
ralizado con respuesta de tipo binomial y funcion de enlace logit.

Los coeficientes de regresiéon pueden interpretarse de la misma manera
que en los modelos lineales, considerando que la variable dependiente es
un logit y no una media. Por lo tanto, §; representa el cambio en el logit
de la probabilidad asociado a una unidad de cambio en la j-ésima variable
predictora, manteniendo todo lo demés constante. Asi, también es posible
expresar los resultados en la escala logit, lo cual resulta més sencillo de
interpretar.

Si se obtiene la exponencial de la ecuaciéon 1.5 se tendria que la proba-
bilidad para la i-ésima unidad esté dada por:

4Los modelos probit y logit son estimados por el método de Maxima Verosimilitud
(ML), en lugar del método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).
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Uy

= cap (a16) (16)

1—7I'Z'

Esta expresion define un modelo multiplicativo de las probabilidades. Por
ejemplo, si se tuviera que cambiar el predictor i-ésimo en una unidad man-
teniendo las demas variables constantes, se multiplicarian las probabilidades

por exp(f;).

Bajo el supuesto de que el predictor z}/ es lineal y se incrementa z; en
una unidad, se obtiene x}3+ (3;. Si se calcula su exponencial, esta expresion
serfa exp(x;f) * exp(f;). Por lo tanto, el coeficiente exponencial exp(;) es
lo que se conoce como odds ratio o razén de probabilidades. Transformar
los resultados en un efecto multiplicativo de los odds ratio, es a menudo
bastante 1util ya que los resultados se expresan en una escala mas sencilla.

Despejando la probabilidad 7; en el modelo logit de la ecuacién 1.6 se
obtiene lo siguiente:

exp(z;f)

1 exp(zB) .7

%

Mientras que el lado izquierdo de la igualdad esta expresado en términos
de probabilidad, el lado derecho es una funcién no lineal de los predictores.
De esta forma, se expresa el efecto en la probabilidad dado un aumento
de una unidad en la variable predictora. Es posible obtener una respuesta
aproximada tomando la derivada con respecto a x;, que evidentemente tie-
ne sentido unicamente para variables predictoras continuas.

Para ello se utiliza la regla del cociente:

dﬂi
dajij = 5]'77'@'(]_ — 7Ti) (]_8)

Por lo tanto, el efecto del predictor j -ésimo en la probabilidad m; depende
del coeficiente f;.
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1.4 Bondad de ajuste y especificacion del
modelo

En este apartado se estudia los principales criterios estadisticos emplea-
dos para medir tanto la bondad de ajuste como la especificacion de los
modelos vistos en la seccién 1.1.

Para los modelos econométricos basados en variables dependientes ca-
tegdricas existen dos enfoques para determinar si el modelo estimado se
ajusta al conjunto de datos. El primer enfoque consiste en emplear medi-
das que permitan evaluar la capacidad predictiva del modelo. El segundo
enfoque prueba si el modelo debe ser més complejo (por ejemplo, adicién o
diferenciacién de variables explicativas), si la especificacion es correcta o se
necesita incluir interacciones para representar satisfactoriamente los datos.

La capacidad predictiva del modelo se evalia a través de una tabla cru-
zada que contrasta los valores observados de la variable respuesta, con los
valores estimados por el modelo para cada categoria.

Respecto a la bondad de ajuste, en modelos OLS es posible obtener una
medida conocida como R?, la cual representa: el porcentaje de la varian-
za explicada por los regresores del modelo, el cuadrado del coeficiente de
correlacién entre los datos ajustados y predichos y la transformacion del es-
tadistico F. Sin embargo, al estimar modelos con variable respuesta de tipo
categorica, por ejemplo los modelos logit, no existe una medida estadisti-
ca equivalente al R?, ya que las estimaciones de los modelos de regresién
logistica se realizan por maxima verosimilitud a través de un proceso itera-
tivo, es decir, no se calculan con el objetivo de minimizar la varianza de los
errores. Sin embargo, hay una serie de medidas conocidas como pseudo- R?
que se han desarrollado con el fin de evaluar el ajuste de estos modelos.

Entre ellas se encuentran:

e R? McFadden: se conoce como el indice de la razén de verosimilitud.
Esta medida compara la verosimilitud del modelo incluyendo todos los
predictores versus el modelo considerando uinicamente el intercepto.
Para un modelo de regresion logistica, el logaritmo de la verosimilitud
es siempre negativo (el logaritmo de una probabilidad serd un valor
igual o menor a cero). Si el modelo que incluye tanto el intercepto
como las variables regresoras no predice la variable respuesta mejor
que el modelo que considera tunicamente el intercepto, el logaritmo
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del modelo completo no sera mucho mas alto que el logaritmo del
modelo sin variables independientes, con lo cual el ratio entre estos
dos sera de aproximadamente uno. De esta manera, segin la forma de
célculo (1 — razén de verosimilitud), el resultado serd cercano a cero.
Este indicador tiende a ser més pequeno que el R?, valores entre 0.2
y 0.4 se consideran satisfactorios.

2 _
RMcFadden - La

e ?? Verosimilitud maxima: expresa el ajuste del modelo como una
transformacion de la razén de verosimilitud x?, de forma anéloga a la
de R? en regresién por minimos cuadrados ordinarios, que se expresa
como una transformacién del estadistico F'.

2 La )N
B =1- (%)
R%,, =1 —exp(—G?/N), donde:

G? = —2In(Ly/Lg)

e R? Cragg-Uhler: Cragg-Uhler propusieron un indice relativo que
puede alcanzar el valor de uno. Si el modelo predice perfectamente y
tiene probabilidad de uno, el indicador de Cragg y Uhler serd igual a
uno, si la razén de verosimilitudes es uno, el valor del R? serd igual a
cero.

RZ _ 1—(La/Lﬁ)2/N
Cragg—Uhler — 1—12/N

Se debe tener presente que no existe un criterio uniforme relacionado
con el valor de R? y pseudo-R? a partir del cual se puede considerar un
“buen ajuste”, eso depende principalmente del objetivo del investigador y
del tipo de modelo, el cual puede ser explicativo o predictivo. En el presente
estudio interesan tanto las relaciones entre las variables (explicativo) como
la capacidad predictiva del modelo, con lo que valores pseudo-R? muy ba-
jos no serian adecuados para estimar las probabilidades de riesgo alto. Por
otro lado, al calcular cada una de estas medidas (pseudo-R?) con base en
criterios distintos, en muchas ocasiones resulta conveniente evaluar varios
modelos para comparar los valores, de este modo, mientras mas alto sea
el valor del pseudo R2, mejor serd la prediccién del modelo respecto a la
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variable respuesta.

En el presente estudio se empled los dos enfoques, es decir, se realizé la
validacién cruzada del modelo para evaluar su capacidad de prediccion y se
calculé las medidas conocidas como pseudo-R? para determinar la bondad
de ajuste del modelo.

1.5 Metodologia stepwise

En este apartado se revisara el uso de la metodologia stepwise, la misma
que serda empleada para la seleccion del modelo.

La metodologia stepwise suele ser utilizada cuando existe un nimero
relativamente grande de posibles covariables. Con n covariables existen 2"
modelos posibles. De esta forma, esta regresién se construye a partir de
un proceso iterativo que implica la eleccién de las variables de prediccion
mediante un procedimiento automatico basado en un criterio especifico.
Esta metodologia tiene dos enfoques:

e Seleccidon hacia adelante, implica iniciar sin variables en el modelo.
Luego, se prueba la adicién de cada variable y se va seleccionando la
variable que mas contribuya a mejorar el modelo. Este proceso se
repite hasta que no se produzca alguna mejora significativa con base
en el criterio especifico.

e Seleccion hacia atras, implica iniciar con todas las variables en el
modelo. Luego, se prueba la eliminacion de cada variable; la variable
se elimina siempre que su omision mejore el modelo, dicho proceso se
repite hasta que no se produzca mejoria en el modelo por la elimina-
cién de alguna variable °.

Esta metodologfa suele utilizar el “Criterio de informacién Akaike” (AIC)®
(AIC = —21In L+2k), el cual es un poco mas flexible respecto a la inclusion
de una variable en el modelo, en comparacién con el “Criterio de Informa-
cion de Bayes”(BIC) " (BIC = —2 InL + k InN), este criterio es mds

5En el presente documento se aplicé la regresién paso a paso utilizando ambos méto-
dos.

6Sea L el valor méximo de la funcién de verosimilitud y & el ntimero de pardmetros
estimados en el modelo.

"Sea L el valor maximo de la funcién de verosimilitud, k el niimero de pardmetros
libres que se estima y N el numero de datos observados.
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riguroso en la seleccién de una variable. En general la eleccion de uno u
otro criterio depende de la finalidad para la cual se desarrolle el modelo.

Como se menciond, esta metodologia es ampliamente utilizada cuando
se tiene un gran numero de posibles variables explicativas. El procedimiento
se utiliza principalmente en el analisis de regresion. Sin embargo, el enfoque
bésico es aplicable en muchas formas de selecciéon del modelo.

Con esta seccién concluye el marco tedrico referente a la primera parte
de la presente investigacion, la cual corresponde a los modelos econométri-
cos empleados para la estimacion de las probabilidades de incumplimiento
(riesgo alto), la segunda parte comprende la estimacién de la pérdida espe-
rada basada en la técnica de simulacion.

1.6 Estimacién de la pérdida esperada

En esta seccién se describe la segunda parte del marco tedrico del pre-
sente trabajo, que abarca el proceso de simulacion sobre el cual se estimard
tanto la pérdida esperada como las diversas medidas de riesgo para el Se-
guro de Depdsitos en el plazo de un ano.

En un modelo de incumplimiento (default-mode model) la pérdida espe-
rada de la cartera (E'L,) es igual al producto de las exposiciones al riesgo
individuales para cada una de las n entidades (EX P;), las probabilidades
de incumplimiento (p;) de cada entidad, es decir, la proporcién de deudores
que podrian caer en incumplimiento dentro de un marco de tiempo dado
(generalmente de un ano) y las pérdidas dado el incumplimiento (LG D).
Tal que: (Matjaz, 2014)

EL, =) EXP;*p;* LGD; (1.9)

=1

e FXP: la exposicion del sistema de Seguro de Depédsitos para cada
entidad se define como el monto de sus depdsitos cubiertos.

e LGD: 1 — RR, donde RR corresponde a la tasa de recuperacién,
(Recovery Rate), la cual se puede calcular con la base de datos de
recuperaciones. Otra alternativa para el cdlculo de dicho porcentaje
es utilizar el método establecido por el Comité de Supervisién de
Basilea (2006) en el contexto de los requisitos de capital. La Comisién
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propone un LG D® de 75 % de todos los préstamos, dicha aproximacién
tiene sentido dado que la mayor exposicion del sistema de Seguro de
Depdsitos se da en el sector bancario.

e p: estas probabilidades pueden ser estimadas como se menciona en
la seccion 1.3, a través de modelos econométricos logit, en donde es
necesario definir una variable respuesta categoérica que represente el
evento de incurrir en incumplimiento.

1.7 Generacion de la funcién de
distribucién empirica

Una vez que se ha estimado las probabilidades de incumplimiento se debe
construir el proceso iterativo a partir de la ecuacion 1.10, correspondiente a
la version asintotica del modelo de Vasicek, la cual se expresa a continuacion:

Xn7t = \/E*Yt—f_ 1_pt*€n,t (110)

Donde el crédito ¢ se asume en incumplimiento cuando la variable laten-
te X; toma un valor menor al limite de crédito especificado. Para efectos
de la simulacion se generan m iteraciones, con m valores aleatorios para
la variable Threshold, que se define como un numero aleatorio que repre-
senta el limite para determinar si la entidad cae o no en incumplimiento.
(Hernandez, 2013)

X; < Threshold (1.11)

El principal rol de una entidad financiera es brindar el servicio de in-
termediacion. Cuando los activos de la entidad no permiten hacer frente a
los pasivos exigibles de la misma, se le dificulta ofrecer el servicio referido y
podria incurrir en incumplimiento. De esta manera, se generan suficientes
eventos que simulen esta situacién y asi permitan aproximar la funcién de
densidad y de distribucién de las pérdidas.

8Segiin el Comité de Supervisién de Basilea, cuando no existan medidas para el
cdlculo del LGD se sugiere considerar 45 % en créditos preferentes y 75 % en créditos
subordinados. En este caso se decidié tomar 75 %, con el objetivo de realizar el anélisis
bajo el escenario méas conservador, es decir, aquel que asume el mayor porcentaje de
pérdidas.
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A nivel macroeconémico se conoce que hay un aspecto que afecta a to-
das las entidades financieras independientemente de su tamano, aunque en
diferente magnitud, que es el estado de la economia Y;. Para reflejar este
hecho, se define la variable Y; como un nimero aleatorio proveniente de
una distribucién normal estandar (media 0 y desviacién tipica 1), tal que
corresponda al estado actual de la economia. Un nimero alto implicaria
una buena situacién econémica, un nimero bajo implicaria un mal estado
econémico.

Con el fin de reflejar la idiosincrasia de una entidad en particular, se
define €, también como un numero aleatorio especifico para la entidad ¢,
proveniente de una funcién de densidad normal estandar.

Para ponderar el efecto macroeconémico se multiplica Y; por las corre-
laciones de la cartera (es decir, la fuerza de la relacién entre la cartera de
créditos) y para ponderar la “singularidad”de la entidad se multiplica por
1 — p (es decir, lo contrario de su relacién con otras entidades financieras).

Para cada iteracién se establece un nuevo Y; estado econémico, que to-
das las entidades compartiran para esa iteraciéon. Un nuevo €, se genera
para cada entidad dentro de cada iteracién. Una vez que se ha calculado
suficientes simulaciones los escenarios de pérdida que se obtienen finalmen-
te convergen en la pérdida total esperada de la cartera, lo cual da lugar
a la generacion de la funcion de distribucion empirica y las probabilidades
asociadas para toda la gama de pérdidas. (Charpentier, 2015)
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1.8 Medidas de riesgo: valor en riesgo y
valor en riesgo condicional

1.8.1 Valor en riesgo (VaR)

En su forma mas general, el VaR mide la pérdida potencial en el valor
de un activo de riesgo o de un portafolio durante un periodo definido para
un intervalo de confianza dado. (Damodaran, 2009)

Si bien el VaR puede ser utilizado por cualquier entidad para medir su
exposicion al riesgo, en general es utilizado con mayor frecuencia en el sector
financiero para capturar la pérdida potencial en el valor de los portafolios
negociados en el mercado durante un periodo especificado. (Castagna, 2009)

El VaR esta definido por la siguiente férmula:

VaR, = inflr | Fi(z) > o] = F; Ya) (1.12)

Esta medida de riesgo corresponde a un cuantil en la funcién de distribu-
cién empirica (Fp), dejando un drea de cola de 1 — «v a su derecha. Para el
presente trabajo este valor representa la pérdida que asumiria el Seguro de
Depdsitos como méximo el (1 — ) % de las veces.

1.8.2 Valor en riesgo condicional (TVaR)

Como se menciona en la seccién 1.8.1, en gestién del riesgo financiero, el
VaR es una medida utilizada para medir el riesgo de pérdida de una cartera
especifica de los activos financieros. Sin embargo, una desventaja del VaR
es que no aporta ninguna informacién sobre la severidad de las pérdidas
mas alla del nivel para el cual se calcula. Incluso podria suceder que el VaR
de dos variables podria ser exactamente el mismo y sin embargo, una de
ellas podria tener una cola mas densa (mds riesgo) que la otra.

Para mitigar este efecto surge una medida de riesgo conocida como el
TVaR, que toma en cuenta la severidad del incumplimiento y no sélo la
probabilidad de éste. En general se considera que el TVaR proporciona una
mejor medida de riesgo, ya que se ve afectado en los valores extremos de la
distribucién y se define de la siguiente manera:
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—

TVaR.(L) = - /1 VaRy(L)dA = B(L | L > VaRy(L))  (1.13)

El TVaR por tanto, mide la pérdida esperada promedio de una cartera en
un horizonte de tiempo determinado, considerando tinicamente los casos en
los que las pérdidas son mayores que el VaR. En otras palabras, representa
el valor promedio de las pérdidas esperadas en los peores casos. (Peng, 2008)

Como se observa en la presente seccién, es posible estimar tanto las
probabilidades de riesgo alto como la pérdida promedio y el monto que
el Seguro de Depdsitos asumiria como pérdida dado un nivel de confianza
determinado.

1.9 Metodologias para la definicién del
porcentaje de recuperaciéon

En los apartados anteriores se ha asumido que el valor de las pérdidas
dado el incumplimiento (riesgo alto) es igual a 100 %. Sin embargo, a lo
largo del proceso de liquidacion de las entidades se pueden dar eventuales
recuperaciones de acuerdo al orden de prelacién.

Al tener en cuenta los ingresos esperados de las recuperaciones se puede
concluir que el asegurador de depdsitos no necesariamente requiere financiar
el 100 % de los recursos con la recaudacion de las contribuciones, puesto que
una parte de esos recursos van a ser recuperados.

Considerando esto, los recursos recaudados a través de las contribuciones
y que constituyen la reserva del Seguro de Depdsitos (financiacién ex-ante)
deben ser suficientes para cubrir el porcentaje de recursos que no se espera
recuperar con el proceso de liquidacién de las entidades.

De forma complementaria, el porcentaje de recursos que se espera re-
cuperar en los procesos de liquidacion puede financiarse con alternativas
diferentes, como lineas contingentes de crédito. Este esquema de financia-
miento busca solucionar un problema de iliquidez temporal del asegurador
de depdsitos, asociado a un desajuste en términos de flujos de caja.
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En principio, la pérdida dado el incumplimiento se puede calcular con
datos historicos. Sin embargo, si el seguro de depdsitos no cuenta con las
bases de datos de las recuperaciones para el calculo de la pérdida dado el in-
cumplimiento, como se menciona en la seccion 1.6, otra opcion es considerar
el porcentaje de las recuperaciones segin los estdndares planteados (25 %)
por el Comité de Supervisién Bancaria de Basilea (2006), dado que en el
caso de un Seguro de Depdsitos su exposicion es precisamente a entidades
financieras.



Capitulo 2

Datos y resultados

En esta seccién se definen las variables consideradas en el estudio, asi
como el conjunto de entidades financieras sobre el cual se analizan e in-
terpretan los resultados obtenidos, tanto en la estimacion de los modelos
econométricos como en la simulacion de las pérdidas para la estimacién de
la funcion de distribuciéon empirica.

En el presente trabajo se utilizé informacién referente a bancos priva-
dos, sociedades financieras y mutualistas®, con periodicidad mensual desde
enero de 2007 hasta junio de 2016, con un total de 114 observaciones por
cada entidad.

El conjunto de entidades considerado en el andlisis incluye aquellas que
han obtenido la mayor cantidad de veces una calificacion de riesgo alto para
el periodo de estudio, segin la metodologia CAMEL, utilizada por la Cor-
poraciéon del Seguro de Depdsitos, Fondo de Liquidez y Fondo de Seguros
Privados.

Dentro de los bancos se incluyo tres entidades definidas como X;, Xo y
X3, tres mutualistas definidas como X4, X5 v Xg, y dos sociedades finan-
cieras definidas como X7 y Xs.

!Se ha considerado a las Mutualistas de Ahorro y Crédito para la Vivienda dentro
del Sector Financiero Privado, puesto que segin lo dispuesto en la Disposicién General
Vigésimo Novena del Cdodigo Orgéanico Monetario y Financiero y la Resoluciéon No. 219-
2016-F expedida por la Junta de Politica y Regulacion Monetaria y Financiera, estas
entidades deberan resolver su permanencia en el Sector Financiero Popular y Solidario
en un plazo de 18 meses contados a partir del 9 de marzo de 2016. Ademaés, estas entidades
seguirdn siendo reguladas por la Superintendencia de Bancos, hasta que se cumpla dicho
plazo.

35
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Para la primera parte de la investigacion, referente a la estimacién de las
probabilidades de riesgo alto, se desarrollé un modelo de regresién logistica
de series de tiempo para cada entidad. De esta manera, se obtuvo la serie
histérica mensual de las probabilidades de riesgo alto de cada entidad fi-
nanciera.

A partir de ello se construyé la matriz de correlaciones de las probabili-
dades de pasar a una calificacion de riesgo alto (en adelante, probabilidades
de riesgo alto), ya que es parte de la informacién que se necesité para la
aproximacién de la funcién de distribucién de pérdidas.

2.1 Definicion de variables

2.1.1 Variables independientes

El conjunto de variables independientes se puede dividir en dos grupos:
1) ratios financieros e 2) informacién macroeconémica del pais.
2.1.1.1 Variables financieras

Las variables financieras seleccionadas en el modelo responden a los cri-
terios de: solvencia, liquidez, calidad de activos y rentabilidad. Estas son:

Criterio Variable Férmula
Morosidad de cartera (MC) Cartera improductiva/ Cartera bruta
Calidad de activos  Improductividad de activos (IA) Activos improductivos/ Activo total
Cobertura de cartera (CC) Provisiones de cartera/ Cartera improductiva
Liquidez Liquidez corriente (LC) Activo corriente/ Pasivo corriente
Solvencis Apalancamiento del activo (AA) Pasivo total / Activo total
olvencia Patrimonio técnico constituido Patrimonio técnico constituido |

sobre Activos y contingentes ponderados por riesgo (PTAC)  Activos y contingentes ponderados por riesgo

Rentabilidad (R) Utilidad neta/ Total ingresos
Rentabilidad Rentabilidad del capital (RC) Utilidad neta/ Patrimonio promedio
Margen operativo (MO) Margen operacional / Total ingresos

Cuadro 2.1: Variables explicativas financieras
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En este estudio se decidié trabajar con las variables en términos de ra-
tio en lugar de porcentajes y en este sentido es importante senalar que la
determinacion de la escala a utilizar para las variables explicativas es arbi-
traria, ya que las conclusiones del modelo no se ven alteradas. En muchas
ocasiones la escala se suele cambiar por razones didacticas de ilustracion
de los resultados obtenidos, o cuando el modelo tiene problemas para con-
verger. Sin embargo, en general este aspecto no resulta ser un inconveniente.

Es importante senalar que si bien el grupo de variables seleccionado pa-
ra el analisis comparte ciertos criterios con los utilizados en la metodologia
CAMEL, los indicadores financieros considerados en el estudio no son ex-
presamente los empleados para el calculo del nivel de riesgo.

Por otro lado, a diferencia de la regresion lineal, como se mencioné an-
tes, la cual usa el método de estimacién por Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO), en la regresion logistica se emplea el método de Méxima Verosi-
militud (MV) para llevar a cabo la estimacién de los parametros del modelo.

Estos modelos de regresion con variable endégena categérica, también
llamados modelos de variable endégena cualitativa o modelos de eleccion
discreta, se suelen emplear para explicar la decisién (Y) que toma un in-
dividuo de entre un ntmero limitado de posibles opciones a partir de un
conjunto de variables explicativas (X1, Xs, ..., Xj). Con lo cual a diferen-
cia de la regresion lineal, estos modelos econométricos pretenden estimar la
probabilidad de que ocurra un evento en particular.

2.1.1.2 Variables macroecondmicas

La inclusién de variables macroeconémicas en el andlisis de riesgo ha
tomado gran importancia en los iltimos anos. Si bien, en un ano especifi-
co los factores macroeconémicos no cambian el rango de riesgo de un solo
préstamo dentro de una cartera; en un marco mas amplio se ha evidenciado
que la omisién de datos macroecondémicos generalmente significa deshacerse
de informacién valiosa, lo que se da especialmente cuando el modelo de ca-
lificacién se emplea en la estimacion de probabilidades de que una entidad
pase a tener riesgo alto.
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En el presente trabajo se incluyé el entorno macroeconémico con el fin
de complementar el analisis financiero y evitar errores de especificacién del
modelo. En este sentido, luego del andlisis de seis variables se selecciond
tres variables macroecondémicas que son:

e Media mévil de la variacién mensual del Indice de Actividad Econémi-
ca Coyuntural (IDEAC).?

e Tasa de interés activa mensual (TT).?

e Variacién mensual del precio del petréleo (PP). 4

Es importante senalar que dentro del analisis se exploré la inclusién de
estas variables retrasadas un trimestre (¢ —3), un semestre (t — 6) y un ano
(t — 12) considerando su significancia estadistica.

2.1.2 Variable dependiente

La variable dependiente considerada en el presente estudio es el nivel
de riesgo otorgado a las entidades financieras mediante la metodologia C'A-
MEL. Esta variable es binaria en el caso de que la serie correspondiente a
los niveles de riesgo tenga tnicamente dos categorias, si esta variable tiene
mas de dos categorias para el periodo de analisis se considera multinomial.

Esta metodologia otorga una puntuacion que va de 1 hasta 6 de acuerdo
a los criterios de: solvencia, liquidez, gestién, resultados y calidad de activos.
De esta forma el nivel de riesgo se asigna segun el siguiente cuadro:

2En virtud de que el PIB real del Ecuador se calcula de manera trimestral, se prefiere
evitar problemas de autocorrelacién a través de la imputacién de datos faltantes con la
técnica del Filtro del Kalman.

3Banco Central del Ecuador, Publicaciones estadisticas, Sector monetario y financie-
ro, Julio de 2016, www.bce.fin.ec/index.php/component/k2/item/754.

4Banco Central del Ecuador, Indicadores econémicos, Julio de 2016, www. contenido
.bce.fin.ec/resumen_ticker.php?ticker_value=petroleo.
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Categoria  Nivel de riesgo  Calificacién

1 Bajo 0>y <2
2 Medio bajo 2>y <3
3 Medio 3>y <4
4 Medio alto 4>y <5
5 Alto 5>y <6

Cuadro 2.2: Niveles de riesgo

Previo a la estimacion de los modelos probabilisticos, a continuacion se
presenta la exploracion de los datos para la entidad X, ya que sobre ésta se
describird toda la metodologia del presente estudio. Sin embargo, es nece-
sario senalar que el analisis se realizé para todas las entidades mencionadas
al inicio de este capitulo (Ver Apéndices).

2.2 Analisis exploratorio de los datos

Como se indico anteriormente, para cada entidad se realizé el analisis
exploratorio asi como la estimacién del modelo econométrico. Sin embargo,
a manera de ejemplo se describe todo el andlisis con datos de una enti-
dad financiera. A continuacién se presenta un resumen estadistico de las
variables:

Calificacién de MO 2 IA® LCY MOP

riesgo
Minimo 1.72 0.04 030 0.11 0.13 -0.15
ler cuartil 2.97 0.06 048 0.18 0.18 0.00
Mediana 3.56 0.07 0.70 0.21 0.23 0.06
3er cuartil 3.46 0.08 065 0.21 0.26 0.06
Media 4.13 0.10 0.81 0.23 0.31 0.12
Méximo 5.21 0.14 097 035 0.54 0.21

Cuadro 2.3: Resumen de estadisticas - parte 1

Nota: ! Morosidad de cartera 2 Cobertura de cartera
3 Improductividad de activos 4 Liquidez corriente
® Margen operativo
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Para esta entidad se observa que las calificaciones de riesgo fluctiian
entre 1.72 y 5.21, con una media de 4.13 que implica un nivel de riesgo
definido como medio alto. Por otro lado, las medias de las variables moro-
sidad de cartera, cobertura de cartera, improductividad de activos, liquidez
corriente 'y margen operativo son 0.10, 0.81, 0.23, 0.31 y 0.12 respectiva-
mente.

Considerando que la media y la mediana de estas variables no presen-
tan diferencias importantes, se asume que la presencia de valores extremos
es baja, ya que esto indica que tanto el percentil 50 de la distribucién de
los datos como el valor promedio de estos, es relativamente cercano. Dicha
afirmacion se cumple en todos los casos, a excepcion de cobertura de carte-
ra y margen operativo en donde la media es dos veces el valor de la mediana.

AA? R? RC?® PTAC* TI® PP® IDEACT

Minimo 0.79 -0.01 -0.01 0.13 0.07 -0.28 -0.01
ler cuartil 0.83  0.02 0.01 0.15 0.08 -0.05 0.00
Mediana 0.86 0.04 0.02 0.18 0.09 0.01 0.01
3er cuartil  0.85  0.06  0.03 0.18 0.09 0.01 0.01
Media 0.88 0.10 0.04 0.19 0.09  0.06 0.01
Maximo 090 019 0.13 0.30 0.11 0.24 0.02

Cuadro 2.4: Resumen de estadisticas - parte 2

Nota: ! Apalancamiento activo 2 Rentabilidad * Rentabilidad del
capital  *Patrimonio técnico sobre activos y contingentes ponderados
por riesgo  ° Tasa de interés ¢ Variacién del precio del petréleo

7 Variacién del Indice de Actividad Econdémica Conyuntural

Respecto al cuadro 2.4 se observa mayores diferencias entre la media y
mediana, especialmente para las variables variacion del precio del petréleo,
y rentabilidad.

Para la variable apalancamiento del activo se aprecia muy poca diferen-
cia, incluso entre la media y el valor méximo de la distribucién de los datos.
Mientras que, por ejemplo, la variacion del precio del petroleo si muestra
gran diferencia entre el valor promedio (0.06) y el valor méximo (0.24), lo
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que sugiere que el precio del petréleo ha tenido grandes fluctuaciones du-
rante el periodo de analisis.

A continuacion se presenta la matriz de correlaciones de las variables
independientes para la entidad X;.

Variables MC IA CC LC MO  PTAC R RC PP IDEAC TI AA

MC 1.00 0.66 -0.87 0.16  0.06 033 026 027 -0.51 -0.64  0.62 -0.50
IA 1.00 -0.33 -0.29 -0.46 -0.23  -0.32  -0.18 -0.49 -0.77  0.05 0.15
cC 1.00  -0.36 -0.22 -0.57  -0.46 -0.42  0.39 041 -0.75  0.72
LC 1.00  0.39 085 031 025 -0.03 -0.16  0.36  -0.65
MO 1.00 0.57 088 0.72 -0.06 026 030 -0.61
PTAC 1.00 061 047 -0.21 -0.16 049 -0.92
R .00 0.75 -0.16 022 049 -0.73
RC 1.00  0.08 0.16 045 -0.56
PP 1.00 0.54 -0.03 024
IDEAC 1.00 -0.07 0.13
TI 1.00 -0.70
AA 1.00

Cuadro 2.5: Matriz de correlaciones de las variables independientes

El cuadro anterior permite identificar la existencia de altas correla-
ciones entre las variables predictora, valores de correlacién altos podrian
indicar problemas de multicolinealidad, los cuales se dan cuando dos o mas
variables independientes en el modelo se determinan aproximadamente por
una combinacién lineal de otras variables independientes del mismo modelo,
lo que podria conducir a estimaciones poco fiables.

En este caso se observa que la mayoria de las correlaciones entre las
variables independientes son relativamente bajas, a excepcién de las corre-
laciones entre: rentabilidad, y margen operativo y patrimonio técnico cons-
titurdo sobre activos y contingentes ponderados por riesgo y apalancamiento
del activo.

Frente a esto, existen varias alternativas para controlar este problema
en la estimacion del modelo, como pueden ser: eliminar una de las variables
que esta altamente correlacionada, o usar métodos de estimacion que se
basen en la seleccién de variables independientes, con el fin de considerar
aquellas con las que se pueda construir un modelo que se ajuste al conjunto
de datos.

Para efectos del presente trabajo se empled el método stepwise para
la seleccién de variables en la estimacién del modelo econométrico logit.
A partir de esta seleccion se probd que de las variables que presentaron



42 CAPITULO 2. DATOS Y RESULTADOS

una correlacion alta, la metodologia admite utilizar a una de ellas para la
estimacion del modelo, con lo cual se descartan problemas de multicolinea-
lidad; aspecto que también se comprueba estadisticamente a través de los
estadisticos pseudo-R2.
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En las figuras anteriores se visualiza graficamente la relacion entre las
variables predictoras.® Por ejemplo, en el cuadro 2.5 la correlacién entre
morosidad de cartera y cobertura de cartera es negativa y bastante alta
(-0.87). Dicha relacién se confirma gréficamente en la figura 2.1, en donde
los puntos forman una linea recta (mientras mas claramente se aprecie la
linea recta, més alta es la correlacién lineal entre las variables) y se observa
que a niveles bajos de morosidad de cartera, la cobertura de cartera es alta
y viceversa, esto indica que la relacion entre ambas es negativa.

Es importante mencionar que, como se indicé anteriormente, el uso
de la metodologia stepwise permite seleccionar las variables que logran un
mayor ajuste del modelo al conjunto de datos, lo que se ilustra en la siguiente
seccion.

2.3 Estimacion de las probabilidades de
riesgo alto

Para la estimacion del modelo se empled la metodologia stepwise par-
tiendo del siguiente modelo tedrico:

log (%) = fo+ BLMCy + Pol Ay + F3CC; + s MOy + 55 PTAC

+ B LCt + BrAA; + Bs Ry + BoRCy + Biol DEAC,
+ BuTl; + B12PP; + iy
(2.1)
Para determinar la significancia de las variables se realiza un contraste
de hipétesis, en donde, la hipétesis nula (Hy) senala que los coeficientes
(B’s) de la regresion son cero, es decir, no aportan explicacién al modelo y
por tanto no son significativos. Mientras la hipdtesis alternativa (H;) es la
negacién de la hipétesis nula (Hy: —Hy).

El criterio utilizado para determinar el resultado de la prueba, es la
medida de significancia estadistica conocida como wvalor p (valor plausible),
este valor es la probabilidad que mide la evidencia en contra de la hipdtesis
nula. Se rechaza H, siempre que el valor p sea inferior al nivel de signi-
ficancia, valores mas bajos representan evidencia fuerte para rechazar la

5No se han representado todas las relaciones entre las variables independientes por
efectos de visualizacién. El objetivo es interpretar el concepto de correlacion desde la
perspectiva de un grafico.
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hipdtesis nula en favor de la alternativa.

En el caso de la entidad X la variable dependiente es multinomial, ya
que para el periodo de anélisis el nivel de riesgo obtenido ha fluctuado entre
1y 5 segin la metodologia CAMEL. Con lo cual se estimé un modelo logit
multinomial ordenado.

Variable dependiente:

Nivel de riesgo

TA 54.936***
(9.505)T
PTAC —96.596***
(17.286)
CC —9.971**
(2.566)
R —33.325***
(8.813)
Observaciones 114
Nota: p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

I Estos valores corresponden al error
estandar del coeficiente

Cuadro 2.6: X;: modelo logit con variable de-
pendiente multinomial

Segun el cuadro 2.6, el modelo evidencia la relacion entre las variables
independientes respecto a la variable respuesta. A continuacién se muestra
los estadisticos de las variables explicativas con su respectivo valor plausible.
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Value  Std. Error t value pval

Improductividad de activos 54.94 9.51 5.78  0.00
Patrimonio técnico constituido sobre

. . . -96.60 17.29 -5.59  0.00
activos y contingentes ponderados por riesgo
Cobertura de cartera -9.97 2.57 -3.89  0.00
Rentabilidad -33.32 8.82 -3.78  0.00
112 -22.93 5.50 -4.17  0.00
2|3 -17.53 4.65 -3.77 0.00
3|4 -10.77 4.29 -2.51  0.01
4|5 -4.81 4.25 -1.13 0.26

Cuadro 2.7: Estadisticos de las variables independientes

Para este caso todas las variables muestran una relacién negativa y es-
tadisticamente significativa con la variable respuesta al 95 % de confianza,
a excepcion de la variable improductividad de activos que tiene relacién po-
sitiva. Esto quiere decir que aumentos de estas variables estan relacionados
con una disminucién de la probabilidad de tener riesgo alto.

El modelo evidencia que una disminucién en estas variables (cobertu-
ra de cartera, rentabilidad, y patrimonio técnico constituido sobre activos y
contingentes ponderados por riesgo) esta asociada con un incremento de la
probabilidad de riesgo alto.

La variable improductividad de activos muestra una relacién positiva
y estadisticamente significativa respecto a la probabilidad de tener riesgo
alto, con lo cual incrementos en esta variable estan asociados con aumentos

de dicha probabilidad.

Respecto a los coeficientes de la regresion, se puede interpretar que
un incremento de una unidad en cobertura de cartera, reduce el log odds”

log—L-) en 9.97 unidades.
1-p

6Segtin el valor plausible, pasar del nivel de riesgo 4 (medio alto) al 5 (alto) no resulta
estadisticamente significativo. Sin embargo, es necesario tener en cuenta que el conjunto
de datos presenta pocas observaciones en donde el nivel de riesgo sea la categoria 5, en
comparacion con las demas categorias de riesgo.

"El log odds es una transformacién mondétona del odds ratio, que a su vez es el ratio
de la probabilidad de éxito sobre la probabilidad de fracaso. Cuanto mayores sean las
probabilidades, mayores seran los odds ratio y log odds.
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1 2 3 4 bt

0.14 0.01 0.00 0.00 0.00
0.03 0.05 0.06 0.00 0.00
0.00 0.05 033 0.03 0.00
0.00 0.00 0.03 0.22 0.01
0.00 0.00 0.00 0.01 0.04

U= W N~

Cuadro 2.8: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

La validacion cruzada es un método de evaluacién del modelo que no
utiliza medidas estadisticas convencionales (por ejemplo: R?). Este método
se centra en la capacidad de prediccién del modelo. Los elementos de la
diagonal del cuadro 2.8 representan el porcentaje de aciertos que tuvo el
modelo para cada nivel de riesgo, mientras que los demas porcentajes del
cuadro corresponden a los errores de clasificacién.

En este caso, de un total de 114 observaciones en 88 de ellas (78 %)
el nivel de riesgo que arrojo el modelo es el mismo que el nivel de riesgo
otorgado por la metodologia CAMEL. Mientras que en 26 observaciones se
obtuvo errores de prediccién. Con lo cual, el error de clasificacién (suma de
los elementos fuera de la diagonal sobre el total) es de 22 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -56.33
Log-likelihood intercept-only — -160.74
G238 208.83
McFadden 0.65
Maximum likelihood 0.84
Cragg y Uhler 0.89

Cuadro 2.9: Pseudo R?

Respecto a los indicadores del cuadro 2.9 se observa que el indicador
Mec Fadden es de 0.65, mientras que el de Cragg y Uhler? es 0.89. Como se

8Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
9Para mayor comprensién se prefiere interpretar con estos dos criterios, ya que segiin
su forma de calculo, es mas sencillo interpretar que el “ajuste perfecto” de los datos se
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menciona en la seccién 1.4, las medidas pseudo-R? pueden arrojar valores
bastante distintos entre si. Sin embargo, en conjunto estas medidas mues-
tran un buen ajuste del modelo a los datos.

Predicciones del modelo
En la figura 2.5 se ven las fluctuaciones de las probabilidades de riesgo
alto. Se observa que existe alta variabilidad en las predicciones. Por un lado

se tiene valores muy bajos y cercanos a cero, mientras en otros periodos
estas probabilidades superan el 15 %.

— Probabilidades de riesgo alto
—— Linea de probabilidades suavizada

0.10-

Frobabilidad de riesgo alto

0.05-

0.00-

1 1 I 1 1
2008 2010 2012 2014 2016
Afios

Figura 2.5: Probabilidades de riesgo alto

El cuadro 2.10 muestra un resumen de las estadisticas mas relevantes
de las predicciones.

da mientras el indicador mas se acerque a la unidad, que en el caso de Cragg y Uhler,
este el maximo valor que puede tomar esta medida.
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Riesgo alto

1 Minimo: 4.24e75
2 ler Cuantil: 0.026
3  Mediana: 0.052
4  Media: 0.058
5  3er Cuantil: 0.090
6 Maéaximo : 0.176

Cuadro 2.10: X;: resumen de las probabilidades de riesgo alto

Las probabilidades de riesgo alto para esta entidad durante el periodo
de analisis tienen una media de 6 % y un maximo de 18 %.

A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
predictoras y el nivel de riesgo asociado.

Nivel de riesgo (probahilidad)

016 018 azn 022 024 126 0.28 0.30

Impreductividad de activos

Figura 2.6: Effect plot: improductividad de activos vs. nivel de riesgo

En la figura 2.6 se puede apreciar que a niveles mas bajos de impro-
ductividad de activos, el nivel de riesgo asociado es bajo también. De este
modo, la probabilidad de tener riesgo alto también es menor. Mientras que
a niveles mas altos de este ratio, el riesgo asociado es mayor, de modo que
la probabilidad también aumenta.
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e ]

Nivel de riesgo (probabilidad)

13 04 L5 08 Ly 08 5]
Cobertura de cartera

Figura 2.7: Effect plot: cobertura de cartera vs. nivel de riesgo
Para la variable cobertura de cartera se observa que a mayor cobertura,
el riesgo asociado es bajo, con lo cual la probabilidad de tener un riesgo

alto es menor. A niveles bajos de cobertura de cartera, los niveles de riesgo
asociados son més altos, incluso de categoria 5.

=

RS n

08

05 -

04 1

02+

Nivel de riesgo (prebabilidad)

000 noz i 006 008 LRI 0142 014
Rentabilidad

Figura 2.8: Effect plot: rentabilidad vs. nivel de riesgo

Para el ratio de rentabilidad se observa una forma similar a la figura
anterior, a niveles mas altos de rentabilidad el riesgo asociado es menor.
Mientras que a medida que la rentabilidad disminuye, los niveles de riesgo
relacionados son mas altos.
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=

=P L0 w1

= = =
- = P
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Nivel de riesgo (probabilidad)
=
1

0.16 018 02 022 024
Activos y contingentes ponderados por riesgo sobre patrimonio técnico

Figura 2.9: Effect plot: PTAC vs. nivel de riesgo

Finalmente, la figura 2.9 muestra que a niveles bajos, el nivel de riesgo
asociado es alto, a medida que este indicador (PTAC) aumenta, el riesgo
disminuye alcanzando niveles de 1.

2.3.1 Matrices de correlacién de las entidades
financieras

2.3.1.1 Matriz de correlaciones: Sector Financiero Privado

Entidades X] X2 X3 X4 X5 X6 X7 XS

X1 1.000 0.548 0.298 -0.041 -0.206  0.569 -0.094  0.298
X 1.000 0.158 -0.387 -0.401  0.756 -0.315  0.417
X3 1.000  0.518 0402  0.308  0.378  0.062
Xy 1.000 0726 -0.189  0.710 -0.167
X5 1.000 -0.171 0.764 -0.310
X 1.000 -0.080  0.380
X7 1.000 -0.257
Xs 1.000

Cuadro 2.11: Matriz de correlaciones: entidades con probabilidad de riesgo
alto

En el cuadro 2.11 se observa la matriz de correlaciones para el conjunto
de entidades con probabilidad de riesgo alto.
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Analizando las correlaciones entre bancos, sociedades financieras y mu-
tualistas, se observa que la correlacion entre X; y X7 es negativa y baja
(-0.094). Mientras la correlacién entre X; y Xy es més alta, positiva e igual
a 0.30. Por otro lado, la correlacion entre X; y Xg es 0.57, entre X; y X5
es -0.21 y entre X7 y X4 es -0.04. Estos valores son muy distintos entre si,
lo que sugiere que la relacién lineal entre bancos, mutualistas y sociedades
financieras es muy diversa y depende de aspectos propios de cada entidad.
Esta matriz se desagrega para cada subsistema en los siguientes apartados.

2.3.1.2 Matriz de correlaciones: bancos

Bancos X, X X3

X1 1.000  0.548  0.298
Xs 1.000  0.158
X3 1.000

Cuadro 2.12: Matriz de correlaciones: bancos

Como se puede observar, las correlaciones con la entidad X; son posi-
tivas e iguales a 0.55 y 0.30 respecto a X5 y X3 respectivamente. Lo que
significa que para la entidad X, incrementos en la probabilidad de riesgo
alto estan relacionados con aumentos de esta probabilidad en las otras dos
entidades. Por otro lado, la correlacion entre X5 y X3 es positiva, pero baja
e igual a 0.16.

2.3.1.3 Matriz de correlaciones: mutualistas

Mutualistas X, X5 X

X, 1.000 0.726 —0.189
X5 1.000 -0.171
Xs 1.000

Cuadro 2.13: Matriz de correlaciones: mutualistas

La correlacién entre las entidades X5 y Xg es negativa e igual a -0.17.
Asi también, la correlacion entre X, y Xg es -0.19. En ambos casos esto in-
dica que incrementos en la probabilidad de riesgo alto en una de ellas, estan
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asociados con disminuciones de esta probabilidad para la otra entidad. Sin
embargo, esta correlacién es bastante baja.

Finalmente, la correlacion entre las entidades X, y X5 es positiva y
alta, con un valor igual a 0.73.

2.3.1.4 Matriz de correlaciones: sociedades financieras

Sociedades

Financieras X Xs
Xy 1.000 -0.257
X3 1.000

Cuadro 2.14: Matriz de correlaciones: sociedades financieras

En este caso, la correlacién entre sociedades financieras es negativa e
igual a -0.26, con lo cual disminuciones en la probabilidad de riesgo alto en
una de ellas se relaciona con incrementos de esta probabilidad para la otra
entidad.

2.4 Definicién de los parametros para la
estimacion de la funcién de pérdidas

La definiciéon de los pardmetros se realizé segin lo mencionado en la
seccion 1.6.

e Probabilidades de riesgo alto: p;, son las probabilidades estimadas por
los modelos logit.

e Exposicién al riesgo: FX P;, corresponde al monto de depdsitos cu-
biertos de las entidades incluidas en el estudio.

e Pérdida dado el incumplimiento: LG D, corresponde al porcentaje no
recuperable de las pérdidas (75 %), de tal modo que el RR conocido
como el porcentaje de recuperaciones es 25 %.

e Riesgo sistémico: Y; definido como un nimero aleatorio para cada
iteracién, proveniente de una distribucién normal estandar.



2.5. CONSTRUCCION DEL PROCESO DE SIMULACION 23

e Riesgo idiosincratico: €, definido como ntimeros aleatorios distintos
para cada entidad dentro de cada iteracién, provenientes de una dis-
tribucién normal estandar.

2.5 Construccion del proceso de simulacién

A partir de la definicién de los parametros se realiza el proceso de si-
mulaciéon para N = 1,000 con M = 2,000 iteraciones.

Para cada uno de los 1,000 eventos simulados se estima X,,, el cual
depende del riesgo sistémico y del riesgo idiosincratico, como se indica en
la seccién 1.7.

Si dicho valor es menor al limite, definido como la funcién cuantil de la
distribucién normal (threshold), se calcula la pérdida esperada de la cartera
segun la ecuacién 1.9. Ademas, se calcula la tasa de transicion a calificacion
de riesgo alto (default rate), definida como el nimero de eventos que caen
en incumplimiento (riesgo alto) sobre el total de eventos simulados.

Calculo de la pérdida esperada total

Una vez realizada la simulacion se obtiene la pérdida esperada de la
cartera como la multiplicacién de los siguientes tres factores:

Pérdida esperada = Z EXP; xp; * LGD;
i=1

Pérdida esperada = US$ 928, 748 miles

(2.2)

Con lo cual, la pérdida esperada de la cartera es US$ 928, 748 miles y
corresponde a 3.52 % del total de depésitos asegurados y 12.10 % del total
de depdsitos cubiertos.

Si se calcula la media de las simulaciones realizadas, el valor deberia
ser muy similar al de la ecuacion 2.2, es asi que de dicho céalculo se obtiene
un valor igual a US$ 923, 864 miles.
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2.6 Funciones probabilisticas de las
pérdidas

2.6.1 Funcién de densidad de las pérdidas

Como se observa en la figura 2.10, a valores de pérdidas muy elevados
la probabilidad de ocurrencia es practicamente cero. Mientras que pérdidas
menores estan asociadas a probabilidades de ocurrencia méas altas. Se ob-
serva la asimetria hacia la derecha de la distribucién y la presencia de colas
densas.

1.0e-097

7.5e-101

5.0e-101

Probabilidad

25107

0.0e+00+

) $3,000m $6,000m $9,000m $12,000m
Pérdida potencial

Figura 2.10: Funcién de densidad empirica de las pérdidas
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2.6.2 Funcién de distribucion empirica de las
pérdidas

En la figura 2.11, se observa que pérdidas potenciales bajas estan aso-
ciadas a valores que alcanzan una probabilidad acumulada cercana a 75 %.
A partir de este nivel, las pérdidas son significativamente mayores. Mientras
menor pendiente tenga la curva de la distribucién acumulada, mayor es la
probabilidad de valores de pérdida bajos.

1.00-

0.75-

Frobabilidad acumulada

[=]
o]
L3

0.00-

0e+00 Ge+08 1e+10
Pérdida potencial

Figura 2.11: Funcion de distribucién empirica de las pérdidas
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2.7 Tasa de transicion a calificacion de
riesgo alto (incumplimiento)

La tasa esperada de transicién de que una entidad financiera pase a una
calificacion de riesgo alto (en adelante, tasa de riesgo alto) de las pérdidas
simuladas es 2.3 %. Esta tasa es conocida en la literatura internacional como
“default rate”, la cual se refiere a la tasa de incumplimiento, que como se
senala en la secciéon 1.1, se entiende como la probabilidad de que una entidad
financiera pase a una calificacién de riesgo alto. En el siguiente cuadro se
presentan los estadisticos descriptivos mas relevantes:

Riesgo alto

Minimo: 0.000
ler cuartil: ~ 0.009
Mediana: 0.020
Media: 0.028
3er cuartil:  0.037
Méximo : 0.314

Y UL W N~

Cuadro 2.15: Resumen de las tasas de riesgo alto

El percentil 75 de la distribucién de tasas de riesgo alto es de 3.7 %,
mientras el méximo valor es de 31.4 %, lo cual indica que al menos el 75 %
de los datos corresponde a tasas de riesgo alto menores a 4 %.
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A continuacién se muestra la funciéon de densidad empirica:

20+

FProbabilidad

00 01 02 13
Tasa de riesgo alto

Figura 2.12: Funcién de densidad empirica de las tasas de riesgo alto

Se observa la misma asimetria hacia la derecha y el alargamiento de
la cola de la funcién de densidad de las tasas de riesgo alto. Sin embargo,
la probabilidad de que la tasa de riesgo alto sea cercana a cero llega hasta
31 %. Mientras que para tasas de riesgo alto superiores a 10 % la probabili-
dad de ocurrencia se reduce notablemente y se aproxima a cero.
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Figura 2.13: Funcién de distribucién empirica de las tasas de riesgo alto

Finalmente, la figura 2.13 muestra que tasas de riesgo alto cercanas a
cero alcanzan una probabilidad acumulada cercana a 75 %. A partir de este
punto, para niveles mas altos de estas tasas la probabilidad acumulada se
acerca asintéticamente a la unidad.
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2.8 Determinacién del valor en riesgo y
valor en riesgo condicional

Nivel de Value at Risk Tail Value at Risk
conflanza

Valor® %DAY  %DC¢ Valor? %DA Y %DC ¢©
90 % 2,150,474 8.14 28.01 3,121,742 11.82 40.66
95 % 2,799,206 10.60 36.46 3,804,103 14.41 49.54
97.5% 3,489,618 13.22 45.45 4,506,531 17.07 58.69
99 % 4,401,552 16.67 57.32 5,438,366 20.60 70.83

?Los valores estdn en miles de US$
®Como porcentaje del total de depésitos asegurados del Sector Financiero Privado
“Como porcentaje del total de depositos cubiertos del Sector Financiero Privado

Cuadro 2.16: Medidas de riesgo VaR y TVaR

De acuerdo a las medidas de riesgo calculadas en el cuadro 2.16, se
observa que a mayor nivel de confianza la pérdida estimada es mayor. Asi-
mismo, el TVaR es superior al VaR para los diferentes niveles de confianza
calculados, lo cual tiene sentido dado que el TVaR es un promedio de las
pérdidas superiores al nivel del VaR.

A1 90 % de confianza el VaR representa cerca de 8 % del total de depdsi-
tos asegurados y 28 % del total de depdsitos cubiertos. Mientras que en un
escenario mucho mas conservador, con 99 % de confianza el VaR represen-
tarfa 21 % de los depdsitos asegurados y 57 % de los depdsitos cubiertos.

Por otro lado, si se considera como medida de riesgo el TVaR (promedio
de las pérdidas por encima del nivel del VaR)), con 90 % de confianza este va-
lor corresponde a 12 % de los depdsitos asegurados y 41 % de los depdsitos
cubiertos. Mientras que a un nivel de confianza de 95% el TVaR repre-
senta aproximadamente 14 % de depdsitos asegurados y 50 % de depdsitos
cubiertos.
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2.9 Determinacién del porcentaje de
recuperacion de cartera

Como se mencioné en la seccién 1.9, a lo largo del proceso de liquidacion
de las entidades se pueden dar eventuales recuperaciones, este porcentaje de
recursos que se espera recuperar puede financiarse con alternativas diferen-
tes, por ejemplo, lineas contingentes de crédito. Ademds, se puede calcular
con base en datos histéricos o utilizando el porcentaje de recuperaciones
(25 %) segun los estdndares planteados por el Comité de Supervisién Ban-
caria de Basilea (2006).

Asumiendo un porcentaje de recuperacién igual a 25%, el financia-
miento por medio de otras fuentes deberia ser 25 % del nivel objetivo del
financiamiento total. Para el caso del Seguro de Depdsitos del Sector Fi-
nanciero Privado, por ejemplo, al 90 % de confianza, la pérdida esperada
representa 8.14 % de los depdsitos asegurados, con lo cual el porcentaje
que se espera recuperar es el 25 % de dicho valor, que equivale a 2.04 %, y
respecto a los depdsitos cubiertos representa 7 %. Mientras que al 95 % de
confianza este porcentaje corresponde a 2.65 % de los depdsitos asegurados
y 9.11 % de los depdsitos cubiertos.

2.10 Provision de pérdidas para entidades
con menor nivel de riesgo

Una vez que se ha analizado las entidades que representan un nivel de
riesgo alto para la cartera del Seguro de Depdsitos se complementa estos
resultados con la inclusion de los porcentajes de provision para las demas
entidades financieras, con el fin de mantener un criterio méas conservador
que abarque al conjunto de entidades que conforman el Sector Financiero
Privado.

Para definir el nivel de provisién para las entidades financieras que no
se encuentran con riesgo alto se utilizé el nivel de provisiones vigente para
los créditos comerciales de las entidades del sector financiero privado. Los
porcentajes de provisiones referidos se encuentran detallados en la Resolu-
cién No. 209-2016-F, denominada “Norma para la calificacion de activos de
riesgo y constitucién de provisiones por parte de las entidades de los sec-
tores financieros publico y privado bajo el control de la Superintendencia
de Bancos”, expedida por la Junta de Politica y Regulacién Monetaria y
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Financiera el 12 de febrero de 2016.

A continuacién el cuadro 2.17 resume las categorias de riesgo con sus
respectivos rangos de pérdida y su relacién con los niveles de riesgo otorga-
dos por la metodologia CAMEL.

Categorias Calificacion ~ Rango de pérdida esperada CAMEL Nivel de riesgo
A-1 1%
Con riesgo normal A-2 2% 1>y <1.99 Bajo
A-3 3%-5%
. . B-1 6 %-9 % . .
- 1 < < . /
Con riesgo potencial B.9 10 %-19 % 2>y < 2.99 Medio Bajo
. C-1 20 %-39 % .
< 3. /
Deficientes C-2 40 %-59 % 3>y <3.99 Medio
De dudoso recaudo D 60 %-99 % 4>y < 4.99 Medio Alto
Pérdida E 100 % 5>y < 5.99 Alto

Cuadro 2.17: Provisiones de pérdidas segun el nivel de riesgo

En el cuadro 2.18 se muestra el valor total provisionado por tipo de en-
tidad. El monto provisionado para bancos corresponde a 88.80 % del total
de provisiones. Este mismo monto representa 3.16 % del total de depdsitos
cubiertos y 0.92% del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero
Privado.

Por otro lado, el valor provisionado para sociedades financieras repre-
senta 0.30 % de los depdsitos cubiertos y 0.09 % del total de depdsitos ase-
gurados del Sector Financiero Privado.

Finalmente, el valor provisionado para mutualistas corresponde a 0.09 %
del total de depdsitos cubiertos y 0.03 % del total de depdsitos asegurados
del Sector Financiero Privado.
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Entidad financiera Proyisién % Po_tal % depésitos % depositos

(en miles de US$)  provisiones cubiertos asegurados
Bancos 242,428.18 88.80 3.16 0.92
Sociedades Financieras 23,358.98 8.56 0.30 0.09
Mutualistas 7,209.98 2.64 0.09 0.03
TOTAL 272,997.14 100.00 3.56 1.03

Cuadro 2.18: Provisiones por tipo de entidad

De este modo, la pérdida esperada asciende a US$ 1,201,745 miles, lo
que corresponde a un incremento de 29.4 % considerando el valor calculado
en la seccion 2.5.

En este capitulo se desarroll6 toda la metodologia sobre la estimaciéon
de las probabilidades con los datos de la entidad X7, dicha estimacion se
realizé para todas las entidades incluidas en la seccién 2 (ver Apéndice), a
partir de aqui, se estimé las correlaciones, pérdida esperada y medidas de
riesgo. Finalmente, se calcul las provisiones para el conjunto de entidades
que no fueron parte de la estimacion de los modelos.

2.11 Resumen de resultados

Los modelos logisticos se estimaron para las ocho entidades incluidas
en el andlisis y sus resultados pueden ser interpretados segiin se presenta a
continuacion para la entidad X7, la cual se ha tomado como ejemplo para
ilustrar la metodologia de la estimacion de las probabilidades de riesgo alto.
Los resultados para el resto de entidades se presentan desde el apéndice 2
en adelante.

e Las variables cobertura de cartera, rentabilidad, y patrimonio técnico
constiturdo sobre activos y contingentes ponderados por riesgo tienen
una relacién negativa con la probabilidad de riesgo alto, es decir, in-
crementos de estas variables se asocian con reducciones de la probabi-
lidad de riesgo alto. Mientras que improductividad de activos muestra
una relacién positiva con la probabilidad de riesgo alto, es decir, in-
crementos de esta variable se asocian con aumentos de la probabilidad
de riesgo alto.
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Respecto a la bondad de ajuste, el modelo arrojé un porcentaje de
correcta clasificacion igual a 78 %. Mientras que las medidas conoci-
das como pseudo-R? arrojaron valores de 0.65 segtin el criterio de Mc
Fadden y 0.89 segiin Cragg y Uhler.

Las predicciones del modelo muestran gran variabilidad que a lo largo
del tiempo no cambia significativamente (valor promedio de 5.8% y
desviacion estandar de 3.6 %), a excepcién del pico que se observa en
el ano 2014 (17.6 %).

La matriz de correlaciones, que muestra la relaciéon existente entre
las probabilidades de riesgo alto de las distintas entidades financieras,
indica que la relacion lineal més alta es entre X5 y X7 (0.76), seguido
de la correlacién entre las entidades X4 y X5 (0.73). Mientras que las
correlaciones més bajas son entre las entidades X; y X4 (-0.04), y X3
y Xs (0.062).

Una vez que se estiman las probabilidades de riesgo alto para todas
ntidades incluidas en el estudio se realiza el proceso de simulacion, del
se obtuvo los siguientes resultados:

El valor de la pérdida esperada del Seguro de Depdsitos en el plazo de
un afno es US$ 928,748 miles y corresponde a 3.52 % de los depdsitos
asegurados y 12.10 % de los depdsitos cubiertos.

La tasa de riesgo alto esperada de las pérdidas es 2.3 %, dicha tasa
corresponde al nimero de eventos que pasan a riesgo alto sobre el
total de eventos simulados.

La pérdida asumida por el Seguro de Depdsitos al 90 % de confianza
segun la medida de riesgo VaR equivale a 8 % y 28 % de los depdsitos
asegurados y cubiertos respectivamente. Mientras que si se toma el
TVaR como medida de riesgo, estos porcentajes son evidentemente
mayores, 12 % de los depdsitos asegurados y 41 % de los depdsitos cu-
biertos respectivamente.

Segun el VaR al 95 % de confianza, la pérdida representa 11 % de los
depositos asegurados y 37 % de los depdsitos cubiertos. Mientras que
el TVaR obtenido para este nivel de confianza, corresponde a 14 % y
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50 % de los depdsitos asegurados y cubiertos respectivamente.

e Con 99 % de confianza, la pérdida asumida por el Seguro de Depdsitos
equivale a 17 % y 57 % de los depdsitos asegurados y cubiertos respec-
tivamente, de acuerdo con el VaR. Mientras que el TVaR es de 21 %
de los depésitos asegurados y 71 % de los depdsitos cubiertos.
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Conclusiones y
recomendaciones

3.1

Conclusiones

Del anélisis de las relaciones entre las variables explicativas respec-
to al nivel de riesgo de las entidades financieras se concluye que del
conjunto de variables macroeconémicas, la variable tasa de interés,
en todos los casos en los que resultd significativa, tiene una relacién
positiva con el nivel de riesgo, con lo cual aumentos de esta varia-
ble se relaciona con aumentos de la probabilidad de que una entidad
financiera pase a una calificacién de riesgo alto. Por otro lado, es in-
teresante constatar que la variacion del precio del petréleo no resulto
estadisticamente significativa al 95% de confianza, incluso conside-
rando rezagos de la variable, durante el periodo enero de 2007 hasta
junio de 2016, en t —3,t—6, y t — 12, lo que quizas se podria explicar
en razon de politicas de liquidez contraciclicas o politicas internas de
las entidades financieras empleadas durante el periodo de reduccién
del precio del petréleo. Finalmente, la variacion del Indice de Acti-
vidad Econdomica Coyuntural si resulté significativa para seis de las
ocho entidades analizadas. Sin embargo, la relacién con la variable
dependiente es distinta en cada modelo.

En lo que respecta a las variables independientes de caracter finan-
ciero, se tiene que las variables cobertura de cartera, rentabilidad, y
liquidez corriente, en todos los casos en los que resultaron significati-
vas, se relacionan negativamente con la probabilidad de riesgo alto es
decir, a mayores niveles de cobertura de cartera, rentabilidad, vy liqui-
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dez corriente, la probabilidad de riesgo alto es mas baja. De su parte,
las demas variables no presentan la misma relaciéon en todos los casos
en los que resultaron estadisticamente significativas, como son: mar-
gen operativo y apalancamiento del activo. Finalmente, las variables
rentabilidad del capital, patrimonio técnico constituido sobre activos y
contingentes ponderados por riesgo, e improductividad de activos re-
sultaron significativas solo para una de las ocho entidades analizadas.

La estimacion de los modelos logit muestra que las probabilidades de
riesgo alto para el conjunto de entidades estudiadas, oscilan entre 0 %
y 17.6 % (valor maximo para X7). Sin embargo, a excepcién de la pro-
babilidad méaxima de la entidad X7, los demés valores llegan a niveles
entre 10 % y 12 %.

Respecto a la capacidad de prediccion de los modelos probabilisticos,
en general presentan una buena capacidad predictiva, con un error de
clasificacién promedio de 20 %, un minimo de 5% y mdximo de 30 %.
En lo que se refiere a la bondad de ajuste, segtin el criterio de Mc
Fadden, los modelos de las entidades X7, X5 y Xg tienen una bondad
de ajuste (pseudo-R?) bastante alta (entre 65 % y 75 %), mientras que
el ajuste mas bajo es el de la entidad X, con 28 %. Sin embargo, se
debe tener presente que estas medidas estdn basadas en la razén de
verosimilitud y por tanto no se las puede interpretar como el porcen-
taje de la varianza total que es explicada por el modelo.

La funcion de densidad de las pérdidas esperadas muestra un compor-
tamiento que se alinea a la teoria sobre la que se basan las ciencias
actuariales. Es decir, asi como en el caso de la contrataciéon de un
seguro, la probabilidad de ocurrencia de siniestros es decreciente con-
forme aumenta el niimero de siniestros, en este caso la probabilidad de
ocurrencia de liquidacién forzosa de las entidades financieras también
es decreciente. Con lo cual, la probabilidad de valores de pérdida altos
tiende a cero, lo que se aprecio en la figura 2.10, misma que muestra
la asimetria hacia la derecha de la distribucion y la presencia de colas
densas.

La tasa de riesgo alto muestra un comportamiento bastante similar al
de la funciéon de pérdidas, respecto a la asimetria hacia la derecha y
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presencia de colas densas. En este caso se observa que para tasas de
riesgo alto cercanas a cero la probabilidad de ocurrencia es alta (al-
canza hasta un 31 %). Dicha probabilidad disminuye asintéticamente
hacia cero a medida que la tasa de riesgo alto es mayor, lo cual nue-
vamente se relaciona con lo que la teoria actuarial senala.

e Se calculd los diferentes niveles 6ptimos del Seguro de Depdésitos, es
decir tanto el valor esperado de las pérdidas como las medidas de
riesgo VaR y TVaR para diferentes niveles de confianza. La pérdida
esperada (valor promedio) corresponde a 4% del total de depdsitos
asegurados y 12 % de los depésitos cubiertos. Dichos porcentajes son
los que se estima requeriria en promedio el Seguro de Depodsitos en el
plazo de un ano.

e En lo referente a los valores extremos de la distribucién de pérdidas,
el nivel 6ptimo del Seguro de Depésitos al 90 % de confianza equivale
a una reserva de 28 % de los depdsitos cubiertos y 8 % de los depdsitos
asegurados segun la medida de riesgo VaR.

e El nivel éptimo del Seguro de Depdsitos con 99 % de confianza co-
rresponde a 17 % de los depdsitos asegurados y 57 % de los depdsitos
cubiertos segtin el VaR. Mientras que si se consideran los peores casos
(TVaR), dicho nivel éptimo al 99 % de confianza es de 71% de los
depdsitos cubiertos y 21 % de los depdsitos asegurados. Es decir, a
este nivel de confianza, esta es la reserva que cubriria los desembolsos
requeridos al Seguro de Depdsitos en el plazo de un ano.

e Para complementar el andlisis se incluyé el apartado de provisiones,
con el fin de mantener un enfoque mas conservador y no limitar el es-
tudio exclusivamente a aquellas entidades con riesgo alto. Por lo que
se consider6 al conjunto de entidades del Sector Financiero Privado
que representa un nivel de riesgo mas bajo para el Seguro de Depdsi-
tos.

e En este sentido, segiin los datos del cuadro 2.18, el valor provisionado
para bancos representa alrededor de 89% del total de provisiones,
mientras sociedades financieras y mutualistas representan 9% y 3 %
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respectivamente, lo que incrementa la pérdida esperada, basada en el
modelo probabilistico y en la simulacién de los datos en 29 %.

e Si se agrega este valor provisionado a la pérdida esperada, se obtiene
que el Seguro de Dep0dsitos requeriria 4.55 % de sus depdsitos asegu-
rados y 15.65 % de sus dep6sitos cubiertos.
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3.2 Recomendaciones

e Como se indicé en las conclusiones, la pérdida esperada representa
3.52 % de los depdsitos asegurados y 12.10 % de los depdsitos cubier-
tos, si a este nivel éptimo se adiciona el valor de las provisiones, este
porcentaje ascenderia a 4.55 % de los depésitos asegurados y 15.65 %
de los depdsitos cubiertos del Seguro de Depdsitos en el plazo de un
ano. Sin embargo, este nivel 6ptimo varia de acuerdo a los diferentes
niveles de confianza para los cuales se calculé las medidas de riesgo
(VaR y TVaR). En este estudio, estos porcentajes van desde 8 % has-
ta 21 % del total de depdsitos asegurados y desde 28 % hasta 71 %
del total de depdsitos cubiertos. En este sentido, es importante que
los administradores del Seguro de Depdésitos conozcan esta gama de
posibles niveles éptimos, con el fin de seleccionar aquel que se ajuste
a sus necesidades y la posicién frente al riesgo que se desea asumir.

e La metodologia desarrollada estima una reserva que cubriria los
desembolsos requeridos al Seguro de Depdsitos en el plazo de un ano.
Con lo cual, se sugiere actualizar los resultados y revisar la meto-
dologia con periodicidad anual, ya que a partir de un ano tanto las
entidades consideradas en el presente analisis como las variables expli-
cativas pueden variar en cuanto a la significancia de los modelos y por
tanto cambiarian las estimaciones de las probabilidades de riesgo alto.

e Los modelos de espacio-estado, especificamente el filtro de Kalman,
son ttiles para predecir valores de una serie de tiempo, con las técni-
cas de: prediccion, filtrado y alisado. Considerando esto, se recomienda
extender la metodologia actual y, a través de este método, predecir los
valores de las variables explicativas para momentos del tiempo ma-
yores a t (t+1, t+2,..., t+h). Una vez que se predicen estos valores,
con base en los datos hasta junio de 2016, se sugiere incorporarlos al
conjunto inicial de datos, para la posterior estimacion de las probabi-
lidades de riesgo alto. De este modo, la presente metodologia no solo
permitiria estimar la pérdida esperada dentro del plazo de un ano,
sino también predecir el valor de esta pérdida para tiempos mayores
a este plazo.!

'A medida que se estiman predicciones para momentos del tiempo mayores a t,
la probabilidad de que estos valores sean los estimados, es cada vez menor. Es decir, la
probabilidad de que la variable x; tome el valor de j en t+1 es mayor que la probabilidad
de que x; tome el valor k en t+h.
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e En el presente estudio se realizé el andlisis para las entidades que

conforman el Sector Financiero Privado. Sin embargo, en proximas
actualizaciones se recomienda aplicar esta metodologia para el Sector
Financiero Popular y Solidario, considerando sus particularidades e
incluyendo a las mutualistas como parte de este sector (en este estu-
dio fueron incluidas en el Sector Financiero Privado).

Se ha considerado el porcentaje de recuperaciones segin los estdandares
planteados por el Comité de Supervisién Bancaria de Basilea (2006).
Sin embargo, en la medida en la que se disponga de mas informacion
sobre estos valores se sugiere incluirlos con base en los datos de la
Corporacion del Seguro de Depositos Fondo de Liquidez y Fondos
de Seguros Privados para el calculo de la pérdida esperada (EL, =
Sor  EXP;xp;« LGD; ?), con el objetivo de precisar ain mds los
resultados.

2LGD; = 1 — RR; RR: recovery rate (% de recuperacién)
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Apéndice 1

Marco teorico

1.1 Teorema: probabilidades de
incumplimiento

La probabilidad de incumplimiento de cada entidad n de un grupo de
n =1,..., N entidades en el tiempo ¢ es denotada como p,; y dada por:

Pnt = (I)<Kn,t)a

InD,, — InA, — (un _ %) ¢ (1.1)
oVt

Donde A, o corresponde al valor de la firma de cada deudor n € (1, ..., N),

y el deudor n cae en incumplimiento si el valor del activo cae por debajo de

un limite, de modo que D,, = 1(4,<c,). Donde ® corresponde a la funcién
de distribucion normal estandar.

Kn,t =

Condicionado a la realizacién del factor sistematico (Y') descrito en la
ecuacion 1.10, la probabilidad de incumplimiento en el tiempo ¢t de cada
entidad financiera n se denota por p,(Y') y viene dado por:

(YY) =P[X, < K, |Y]

= PV + V1= pen < Ky | V|

o(5r2)

73



74 APENDICE 1. MARCO TEORICO

Ademéds, las variables aleatorias (X7, .., Xy ) y las probabilidades de incum-
plimiento (p1(Y),...,pn(Y)) son independientes.

Partiendo de la ecuacion 1.1, donde el valor de K, ; para cada entidad
financiera es K,; = ® '(p,;) y sustituyendo en la ecuacién anterior se
obtiene que la probabilidad condicional de incumplimiento es:

pa(Yy) = @ <q> (]j;f);pz/ﬁtyt) (1.3)

La variable aleatoria L; definida como la suma de las variables Ly, ..., L,
representa el niimero de incumplimientos en el portafolio, misma que tiene
la siguiente distribucién:

m +oo
Piesm=3 () [ rota-sm) tema

k=0 o0

Prueba del teorema

La probabilidad de k£ incumplimientos es:

—+00

P(L=k) = E(P(L=K|Y))= / P(L=k|Y =y)éy)dy (L5)

—0o0

Donde ¢ es la densidad de Y. Los incumplimientos son condicionales e
independientes en Y, por tanto:

PL=k 1Y =)= ()= sl (16)

Asi, para m € [1,.., N]| se tiene:

m +oo
Pesm=3 () [ oot tema

k=0 o0

1.2 Portafolio homogéneo grande (LHP)

Como Schonbucher (2000) y Vasicek (2002) explican, dado que los in-
cumplimientos son independientes cuando se condicionan a la realizacion
de un factor sistematico comun Y;, el supuesto de un portafolio grande y
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de igual tamano implica que aplicando la ley de los grandes nimeros, la
fraccion de créditos incumplidos en el portafolio converge a la probabilidad
individual de incumplimiento para cada crédito p(Y;).

El portafolio es ponderado con pesos wl, ...,w SN wN =1 tal que:

“ey n

iim YN (W) =0

N—o0 n=1 "

Asi, cuando N tiende a infinito los pesos de los créditos tienden a cero.
1.2.1 Lema: tasa de incumplimiento

La tasa de incumplimiento de la cartera se define por la siguiente férmu-
la:

N
LN =) WD, €[0,1] (1.8)
n=1

Sobre la base de LHP se define el siguiente teorema:

B(LY | Y) = p(Y) = @ (‘”p) - W) (19)

Var(LV [ V) =3 (W)’ p(¥)(1 - p(Y)) (1.10)

n=1

1.2.1.1 Prueba del lema

Linealidad de la expectativa condicional de los rendimientos:
E(LNMY) = X wlB(D,|Y)

= Y WP, |Y)
(1.11)

D,, son condicionales e independientes en Y, por tanto:
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Var(LV 1Y) = YN (W) Var(D, | Y)

n=1

(1.12)
= SN (W) p(V) (1 - p(Y))

1.2.1.2 Teorema sobre la tasa de incumplimiento

La tasa de incumplimiento en portafolios homogéneos grandes (LHP)
converge en probabilidad cuando N — oo

N S p(Y) = <q)_1ffi:_p\/ﬁy) (1.13)

1.2.1.3 Prueba del teorema

Para un portafolio grande, la variacién de la tasa de incumplimiento
dado Y tiende a 0.

Var(LV | Y) = YN ()’ p(Y)(1 - P(y))
(1.14)

1.3 Modelos espacio-estado: filtro de
Kalman

El filtro de Kalman resulta util en multiples ambitos, tanto para medir
la serie real (no observable) a partir de una variable observada, como para
predecir valores de una serie de tiempo, con lo cual podria resultar de interés
realizar predicciones sobre las variables consideradas y por tanto, sobre las
probabilidades de riesgo alto. La presente investigacion se enfoca en defi-
nir un modelo que permita realizar las estimaciones dentro del plazo de un
ano. Sin embargo, podria resultar de interés realizar predicciones sobre las
variables consideradas y por tanto, sobre las probabilidades de riesgo alto.

Los modelos espacio-estado son ampliamente utilizados en una serie de
ambitos. En economia particularmente, son de gran utilidad para predecir
el comportamiento de variables cuyas fuerzas impulsoras pueden resultar
no observables o medibles. Por ejemplo, el nivel de ingreso de una persona
puede depender de factores no observables como su inteligencia, capacida-
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des, habilidades, entre otros.

A nivel agregado, la teoria econémica sugiere que las variables macro-
economicas e incluso las variables de tipo financiero son impulsadas por
factores no observables, como pueden ser: el cambio tecnoldgico, la acumu-
lacién de capital humano, el precio de los activos, entre otros.

Cuando las variables explicativas no son observables, ciertos modelos
ya no resultan ttiles para estudiar la evolucién de las mismas. Sin embargo,
con la aplicacion de modelos espacio-estado se amplia el marco de modelos
econométricos y es posible construir modelos tanto explicativos como pre-
dictivos para estas variables.

Estos modelos permiten al investigador modelar una serie de tiempo
observable, ()L, que se explica por un vector de variables estado, (z;)L,,
el cual es conducido por un proceso estocdstico.

En general, estos modelos pueden resultar muy ttiles cuando el obje-
tivo es eliminar el ruido de una variable aleatoria. Por tanto, a partir de la
informacién observada se busca estimar el estado (z;)7_; aislando el término
de error de (y;)L,.

Estimacion de los modelos espacio-estado

El modelo se construye de la siguiente forma:

yy=Hz+v v~ N(0,%,) Ecuacién de observacién (1.15)

2z =Bz 1 +w, w,~ N(0,%,) Ecuacién de transicién (1.16)

La primera ecuacion describe la relacion entre la serie de tiempo observada
Y v el estado z;. En general, se asume que los datos de la variable observada
y; incluyen un término de error que se mide con v; expresado en la ecua-
cién 1.15. El enfoque tradicional es modelar v; como un error gaussiano,
vy ~ N(0,%,). La segunda ecuacién describe la evolucién de la variable
estado como un proceso estocastico de innovaciones wy, las cuales también
se asume que se distribuyen como una normal w; ~ N(0,3,). (Kalman,
1960)
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Los modelos espacio-estado pueden ser formulados de maneras mucho
mas generales que las ecuaciones 1.15 y 1.16.

En aplicaciones practicas, las varianzas >, y >, y el sistema de ma-
trices H y B es desconocido y debe ser estimado, para lo cual se aplica la
inferencia basada en la verosimilitud, dado que el filtro de Kalman permite
construir la funcién de verosimilitud asociada a un modelo espacio-estado.

Filtro de Kalman

Por una parte, se asume que se conoce los datos de (y;)/_,. Por otra,
se asume que se dispone de valores iniciales razonables para el conjunto
de pardmetros § = {Hx*, Bx, Y%, X%, }. Se denota como f(y1, Y2, .., y7;9)
a la funcion de verosimilitud del modelo espacio-estado para un conjunto
de pardametros §. Por el teorema de Bayes se puede factorizar la funcién de
verosimilitud como:

Fi,ye, oy 0) = f(y, 0) f (2 | y1,0) f (s | y2,v1,6). f(yr | yr—1, -, 91, 0)

T
Hf Y | Yr-1,0
t=1

(1.17)

Donde 3° = ¢ v "' = (y1,%2,...,41) para t > 2. El logaritmo de la
funcién de verosimilitud viene dado por:

InL(y",6) Zlnf ye |y 0) (1.18)

Para poder construir la funcion de verosimilitud se necesita derivar las fun-
ciones de densidad.
Pl |y 00t =1,2,.7 (1.19)

Para lo cual se pueden usar las técnicas de filtrado del filtro de Kalman,
puesto que los errores se consideran gaussianos.

El filtro de Kalman es un procedimiento recursivo definido en cuatro
etapas: inicio, prediccion, correccién y construccion de la funcion de vero-
similitud.
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Condiciones iniciales

Esta técnica empieza derivando el mejor predictor del estado inicial

Zoj0 y un estimador de la matriz de varianzas y covarianzas Zao = Fl(z0 —

Zoj0) (20 — 20j0)']- Si el proceso es estacionario, se puede definir zp9 = 2* y
z — * .
20|0 = Y* tal que:

o "= PBz*
e X*=BY*B' + %,

Previo a continuar con la prediccién, se establece t = 1 de modo que
— z J— 4
“t=1[t—1 = =00 ¥ 2t—1|t—1 = 20|0-

Prediccion

z

En el tiempo ¢ se puede usar z_j;—1 y Et—ut—

transicién para obtener:

, en la ecuacion de

Ztlt—1 = thfl\tfl (1'20)
Zflt_l = BZf_l‘t_lB' + 2 (1.21)
Ahora se puede usar zy,_; para construir la prediccion y,,—1 = Hzyp—1.

Dado que se observa y;, se puede predecir el error:

U =Y — Yeje—1 = Yo — Hzgp—y = v + H(z — Zy0-1) (1.22)

Dado que los errores son gaussianos se cumple que u; ~ N (0, X, +H E:; H').

Ademés, dado que y; = uy + yyye—1 se cumple que f(y: | y*= 1 8) = fu, 0).

Asi, para construir la funcién de verosimilitud se necesita f(y; | y'~';0)
para todo ¢t = 1,2,...,T; y dado 211 y X7 ;,_; se puede calcular fye |
y*~1,0) de una distribucién normal estdndar.

- 1 uy (S, + HXZ, (H') g
flyely'™,0) = crp (‘ 2t|t
\/(27r)”y | S, + HS;,_ H |

(1.23)
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t : z
Consecuentemente, para calcular f(y.41 | y*,d) se necesita zy; y X En
otras palabras, se necesita corregir las predicciones de los estados usando la
nueva informacién disponible en el tiempo t.

Correccién

Habiendo observado y; se pueden actualizar las predicciones z;_1 y
2fi—y segun la formula del filtro de Kalman:

zije =2te—1 + Ke(Ye — Yee1) = 201 + Ki(ye — Hzge-1), (1.24)
f\t = ;tz|t—1 - Kt(zv + Hzf\t—lHl)Kt/a (1‘25)

Donde:
Ky =X, (H'(HSy o H' +%,)"! (1.26)

De esta forma se asume que la prediccion corregida es una combinacion
lineal entre la prediccion anterior z;—; y el error en el tiempo ¢ (ye — yt|t_1).

Dada la forma lineal, K; se selecciona tal que minimice la varianza del
error de prediccién. Finalmente, a menos que t = T se incrementa t y se
regresa a la prediccion. De no ser asi, se pasa a la construccion de la funcion
de verosimilitud.

Construccién de la funcién de verosimilitud

Los dos pasos anteriores calculan recursivamente la funcién de densidad
flys | ¥4 0) parat = 1,2,..,T, la cual se utiliza para construir:

T

Ly",8) =[] f(w: | 47".6) (1.27)

t=1

Para la maximizacién de la funcién de verosimilitud, al ser una funcién no
lineal se resuelve numéricamente y no de forma analitica. Para ello existen
varios métodos, por ejemplo, si la funcion es continua los métodos basados
en el gradiente suelen ser los méas utilizados, como el método de Newton
Rapson. También se puede utilizar el algoritmo EM (Expected Maximiza-
tion).
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Una vez que se han obtenido las estimaciones que maximizan la funcién
de verosimilitud, es posible utilizar los modelos espacio-estado para hacer
predicciones sobre los valores de las variables observables. En particular, se
puede usar el estado predictor zpp implicado en los estimadores maximo
verosimiles sz, con la ecuacién de transicién para construir yr,,r para
h=1,2, ..., segun:

yT+h|T = HBhZT|T (128)

Como una extensién al presente estudio?, la utilizacién de los modelos
espacio-estado permitiria predecir los valores de las variables independientes
para periodos mayores a t. A partir de aqui, se podria incluir estos valores
al conjunto de datos inicial para estimar las probabilidades de riesgo alto a
través de los modelos logit para periodos t +1,t+2,..., t + h.

ncluir valores de prediccién estd fuera del alcance del presente andlisis.






Apéndice 2

Estimacion de los modelos logit
para las entidades financieras

2.1 Entidad financiera X,

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta
de tipo binaria. A continuacién se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:

83
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

IDEAC —128.449**
(53.682)
AA —46.129**
(18.678)
RC —28.043**
(12.745)
Counstante 39.093**
(15.585)
Observaciones 114
Log Likelihood —54.837
Akaike Inf. Crit. 117.675
Nota: “p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.1: X5: modelo logit con variable dependiente binaria

De la metodologia stepwise se obtiene que las variables: variacion del
Indice de Actividad Econdémica Coyuntural, rentabilidad del capital, y apa-
lancamiento del activo, tienen una relacion estadisticamente significativa y
negativa respecto a la variable dependiente binaria, con lo cual, incrementos
marginales de estas variables estan relacionados con disminuciones de las
probabilidades de riesgo alto.

En la siguiente tabla cruzada se valida la capacidad de prediccién del
modelo, en donde los elementos de la diagonal corresponden al porcentaje
de aciertos (correcta clasificacién) resultantes de la estimacién:



2.1. ENTIDAD FINANCIERA X, 85

0 1
0 053 0.08
1 017 0.22

Cuadro 2.2: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

En este modelo el error de prediccion es de 25 % y corresponde al niime-
ro de veces sobre el total de datos en los cuales el nivel de riesgo predicho por
el modelo es distinto del nivel de riesgo otorgado por la calificacion CAMEL.

En el cuadro 2.3 se muestra los indicadores de bondad de ajuste del
modelo logit estimado. En este caso, los valores pseudo-R? de Mc Fadden y
Cragg y Uhler son 0.28 y 0.42 respectivamente. Es importante destacar que
aunque el ajuste para este modelo no es tan alto, estos indicadores presentan
niveles satisfactorios en términos de la utilidad del modelo para explicar las
relaciones entre las variables, ademas de su capacidad predictiva que, a
través de la validacién cruzada, arrojé 75 % de aciertos en la prediccién de
los niveles de riesgo.

Indicador Valor

Log-likelihood fitted model -54.84
Log-likelihood intercept-only  -76.03

G2t 42.38
McFadden 0.28
Maximum likelihood 0.31
Cragg y Uhler 0.42

Cuadro 2.3: Pseudo R?

A continuacién se presenta el grafico de las predicciones del modelo:

'Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes.
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Figura 2.1: X,: probabilidades de riesgo alto

Las probabilidades fluctian entre 0% y 10.3 % durante el perfodo de
andlisis. Se observa una tendencia creciente més pronunciada a partir del
ano 2013. Este grafico se resume en el siguiente cuadro:

Riesgo alto

Y T W N~

Minimo:
ler cuartil:
Mediana:
Media:

3er cuartil:
Maéaximo:

0,004
0,021
0,042
0,045
0,060
0,103

Cuadro 2.4: X5: resumen de las probabilidades de riesgo alto
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Los siguientes graficos bivariantes muestran la relacién entre las varia-
bles explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de
riesgo alto?:

=
L

=

Mivel de riesgo (probabilidad)

Nivel de riesgo {probabilidad)

.I_I_'I_LLI_LI.I.I.LI_I.IJ.I.I].I.LII.I.l.I.I.I.I.LLI.I.I.I.I.LI_I.I_I_I_LI_I Lom ey piil | | 1 :
07 08 [k} 0# i (5] 003 o oM [0 nm bid
Apalancamiends del activa Rentadiriad del capital

Figura 2.2: X,: apalancamiento del Figura 2.3: Xs: rentabilidad del capi-
activo vs. nivel de riesgo tal vs. nivel de riesgo

En el caso de las figuras 2.2 y 2.3 la relacion es evidentemente negati-
va, con lo cual para valores altos de estas variables, la calificacion de riesgo
es baja y viceversa. Por otro lado, mientras més datos se encuentren en
algin intervalo de valores determinado, el ancho de las bandas sombreadas
en gris serd menor (mayor precisién), mientras que si las observaciones son
muy pocas, el drea sombreada en gris serd mas ancha.

2El tipo de grafico cambia respecto a los presentados en la seccién 2.3, ya que depende
del nimero de categorias que tenga la variable dependiente, en este caso esta entidad
tUnicamente presenta dos niveles.
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Figura 2.4: X,: variacién del Indice de Actividad Econémica Coyuntural vs.
nivel de riesgo

Finalmente, respecto a la variacion del Indice de Actividad Econémica
Coyuntural la relacion también es negativa, a mayor variacion del Indice
de Actividad Economica Coyuntural, la calificacién de riesgo obtenida por
esta entidad es menor.

2.2 Entidad financiera Xj

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial debido a que las calificaciones de riesgo obtenidas con
la metodologia CAMEL fueron més de dos durante el periodo de estudio.
A continuacion se presentan los resultados obtenidos de la estimacién del
modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

TA 22.214**
(10.433)
TI 218.130***
(50.465)
IDEAC —106.776
(83.132)
LC —21.029***
(7.654)
R —8.096**
(4.284)
Observaciones 114
Nota: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.5: X3: modelo logit con variable dependiente multinomial

En este caso todas las variables resultaron estadisticamente significati-
vas a excepcion de la variacion del Indice de Actividad Econdémica Coyun-
tural. Por un lado, improductividad de activos, y tasa de interés tienen una
relacion positiva con la variable respuesta. Mientras que liquidez corriente,
y rentabilidad muestran una relacién negativa respecto a la variable depen-
diente.

La siguiente tabla cruzada valida la capacidad de prediccion del modelo:
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2 3 4 5
2 0.00 0.02 0.00 0.00
3 000 016 0.06 0.00
4 000 0.04 062 0.01
5 0.00 0.00 0.06 0.03

Cuadro 2.6: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

En 81 % de los casos el modelo predijo el nivel de riesgo otorgado por
la metodologia CAMEL, siendo el error de prediccion de 19 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -61.63
Log-likelihood intercept-only — -102.56
G23 81.86
McFadden 0.40
Maximum likelihood 0.51
Cragg y Uhler 0.61

Cuadro 2.7: Pseudo R?

Los indicadores de bondad de ajuste del modelo logit estimado mues-
tran valores pseudo-R?, segtin el criterio de Mc Fadden y Cragg y Uhler,
iguales a 0.40 y 0.61, con lo cual se puede asumir que el modelo predice
bien las probabilidades de riesgo alto.

3Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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—— Probabilidades de riesgo alto

— Linea de probabilidades suavizada
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Figura 2.5: Xj3: probabilidades de riesgo alto
Se observa fluctuaciones altas, mostrandose una tendencia creciente pa-

ra todo periodo de andlisis. En el siguiente cuadro se resumen los estadisticos
de las predicciones:

Riesgo alto

Minimo.: 0,001
ler cuartil: 0,02
Mediana: 0,034
Media: 0,056
3er cuartil: 0,078
Méximo : 0,094

YOl W N

Cuadro 2.8: X3: resumen de las probabilidades de riesgo alto

La probabilidad media de riesgo alto es de 6 %, con un maximo de 9 %.
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A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

MNivel de riesgo (probabilidad)
= = -]

2
P de riesga (probabilidad)
=
=

1% i 1% k] 0% [ [ k] e M
Improductvidad de activas Liguider comese

Figura 2.6: X3: improductividad acti- Figura 2.7: Xj3: liquidez corriente vs.
vos vs. nivel de riesgo nivel de riesgo

Por una parte se observa que a mayores niveles de improductividad de
activos el riesgo asociado es mas alto. Mientras que en el caso de liquidez
corriente, el nivel de riesgo es practicamente el mismo para diversos valores
de este indicador.

i
3
3
1
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001 0 1) 105 g [l a
Vaiatitn de Indice de Artvitad Econdmics Coyustursl " L L[] 1% 3 0% 04

Rentabilidad
Figura 2.8: X3: variacion del Indice de

Actividad Econémica Coyuntural vs.
nivel de riesgo

Figura 2.9: Xj3: rentabilidad vs. nivel
de riesgo
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Para esta entidad la relacién de las variables variacion del Indice de Ac-
tividad Economica Coyuntural, y rentabilidad indica que a mayores niveles
de estas variables el riesgo asociado es mas bajo y por tanto la probabilidad
también.

Mivel de riesgo {probabilidad)

1] 11] ] OEs 13 b ]

Tasa teinters

Figura 2.10: X3: tasa de interés vs. nivel de riesgo

Respecto a la tasa de interés se observa que la relacion es positiva con
los niveles de riesgo.

2.3 Entidad financiera X,

Para esta entidad se estim6 un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial. A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

CC —7.397***
(1.499)
MO —9.659***
(2.778)
LC —24.846**
(10.703)
IDEAC 151.577***
(46.141)
TI 180.597***
(53.679)
PP —3.590
(2.416)
Observations 114
Nota: “p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.9: Xy: modelo logit con variable dependiente multinomial

Para esta regresion las variables cobertura de cartera, margen operativo,
liquidez corriente y variacion del precio del petroleo muestran una relacion
negativa respecto a la probabilidad de riesgo alto. Sin embargo, esta ultima
no resulta estadisticamente significativa al 5%. De su parte, la variacion
del Indice de Actividad Econémica Coyuntural v tasa de interés tienen una
relacion positiva respecto a la probabilidad de riesgo alto y son estadistica-
mente significativas.
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En la siguiente tabla cruzada se valida la capacidad de prediccion del
modelo?:

2 3 4 )

0.13 0.05 0.00 0.00
0.04 0.17 0.08 0.01
0.00 0.04 030 0.01
0.00 0.00 0.03 0.14

Ol = W N

Cuadro 2.10: Validacién cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

Del cuadro 2.10 se extrae que la estimacion del modelo fue correcta en
74 % de los casos.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -75.98
Log-likelihood intercept-only  -152.65
G2° 153.32
McFadden 0.50
Maximum likelihood 0.74
Cragg y Uhler 0.79

Cuadro 2.11: Pseudo R?

En el cuadro 2.11 las medidas de bondad de ajuste del modelo logit
estimado muestran valores de 0.50 y 0.79 segun los criterios de Mc Fadden,
y Cragg y Uhler respectivamente, lo que significa que el modelo predice
bastante bien los valores de las probabilidades de riesgo alto.

4En la tabla cruzada se presenta todas las categorias de riesgo que ha tenido la
serie durante el periodo de analisis. En ciertos casos es posible que la entidad no haya
presentado alguna de las categorias de riesgo, en este por ejemplo la entidad no ha
obtenido la calificacion de riesgo bajo a lo largo del periodo de estudio.

5Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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—— Probabilidades de riesgo alto

— Linea de probabilidades suavizada
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Figura 2.11: X4: probabilidades de riesgo alto

En este caso se evidencia que la serie presenta gran varianza para los pri-
meros periodos y valores cercanos y superiores a 10 %. A partir de aqui, las
probabilidades se reducen notablemente. Sin embargo, al final del periodo
nuevamente se observa que las probabilidades empiezan a incrementarse.

Riesgo alto

1 Minimo: 3,647
2 ler cuartil: 0,002
3 Mediana: 0,029
4 Media: 0,036
5  3er cuartil: 0,072
6 Maximo : 0,127

Cuadro 2.12: X,: resumen de las probabilidades de riesgo alto

Para esta mutualista la media de las probabilidades es de 4 %, alcan-
zando un maximo de 13 %.
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A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

0 ERTE
3[“ gﬂi
Z 2
T 1
£ 084 N
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Cobertura de cartera Impraductividad fe activos

Figura 2.12: X,: cobertura de la car- Figura 2.13: X,: improductividad de
tera vs. nivel de riesgo activos vs. nivel de riesgo

Segun las figuras 2.12 y 2.13, a valores altos de cobertura de cartera
menor es el nivel de riesgo asociado, mientras que a mayor nivel de impro-
ductividad de activos el nivel de riesgo aumenta.

=
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MNivel de riesgo (probabilidad)
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Figura 2.14: X4: margen operativo vs. Figura 2.15: Xj: rentabilidad vs. nivel
nivel de riesgo de riesgo
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Respecto a las figuras 2.14 y 2.15 se aprecia que a mayor margen ope-
rativo menor nivel de riesgo, por tanto, menor probabilidad de riesgo alto,
mientras que a menor rentabilidad menor nivel de riesgo asociado y proba-
bilidad baja de riesgo alto.

Mivel de resgo (probabilidad)

1% 1] o it (3] 16 ot
Liepide ermiente

Figura 2.16: X4: liquidez corriente vs. nivel de riesgo

Finalmente, para la variable liquidez corriente se observa que a valores
altos el nivel de riesgo asociado es principalmente medio y medio alto.

2.4 Entidad financiera X;

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta
de tipo binaria. A continuacién se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

AA 299.005**
(116.186)
CC —15.414**
(7.777)
LC —100.628***
(34.353)
TI 409.059**
(191.381)
MO 17.542*
(9.621)
Constante —289.937***
(99.444)
Observaciones 114
Log Likelihood —19.053
Akaike Inf. Crit. 50.107

Nota:

*p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.13: X5: modelo logit con variable dependiente binaria

En el caso de la entidad X5 las variables apalancamiento del activo,
tasa de interés y margen operativo tienen una relacion positiva respecto a
la probabilidad de riesgo alto. Mientras liquidez corriente y cobertura de
cartera tienen una relacion negativa respecto a la variable respuesta.

A continuacion se presenta la tabla cruzada para validar la capacidad

de prediccion del modelo:
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0 1

0 0.666 0.026
1 0.061 0.245

Cuadro 2.14: Validaciéon cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

En 91 % de los casos predijo correctamente, con lo que el error de pre-
diccién es de 9 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -19.05
Log-likelihood intercept-only  -70.30
G256 102.49
McFadden 0.73
Maximum likelihood 0.59
Cragg y Uhler 0.84

Cuadro 2.15: Pseudo R?

Para esta entidad los indicadores de bondad de ajuste del modelo logit
estimado arrojan valores pseudo-R? iguales a 0.73 y 0.84 segtin Mc Fadden
y Cragg y Uhler respectivamente. Esto implica que el modelo ajusta bas-
tante bien el conjunto de datos. Ademas, de la tabla cruzada se obtuvo que
el porcentaje de aciertos de clasificacién fue de 91 %.

En el siguiente cuadro se resume las estadisticas de las predicciones del
modelo estimado:

6Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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Riesgo alto

Minimo.: 0,000
ler cuartil: 0,000
Mediana: 0,021
Media: 0,036
der cuartil: 0,070
Maximo : 0,101

S O k= W N~

Cuadro 2.16: X;5: resumen de las probabilidades de riesgo alto

En las estadisticas descriptivas que se muestran en el cuadro anterior se
observa que la probabilidad media de riesgo alto es de 4 %, con un maximo

de 10 %.

A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

=e==

msgo {probabill dad)
S

mivel de riesgo (proba bilidad)

Mivel de rl

—Lumiil N TURTTTANERRTT [T TR T ] T O O A A A A |
1] k) Lk 0% L] L1111 e i 1] 123 Lm 19
Apatescamiesto del active Tasa deintesés

Figura 2.17: Xj5: apalancamiento del Figura 2.18: X5: tasa de interés vs. ni-
activo vs. nivel de riesgo vel de riesgo

Segun las figuras 2.17 y 2.18 se observa que existe una relacién positiva
entre el nivel de riesgo y las variables tasa de interés y apalancamiento
del activo, a medida que incrementan los valores de estas dos variables la
probabilidad de riesgo alto también aumenta.
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Mivel de riesgo (probabilidad)
Ml dla riesgn (probabilidad)
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Liguide: comiente Cobertuta de cartera

Figura 2.19: Xj5: liquidez corriente vs. Figura 2.20: X5: cobertura de la car-
nivel de riesgo tera vs. nivel de riesgo

La relacién para estas variables es negativa respecto a los niveles de
riesgo, es decir, se observa que a mayores niveles de liquidez corriente y
cobertura de cartera la probabilidad de riesgo alto es mas baja.

el de resgo (e

)

; TR T 1T

04 43 42 {1 [} 3l g2

Mapea ogerativ

Figura 2.21: X5: margen operativo vs. nivel de riesgo

Finalmente, para la entidad X5 se evidencia una relacién positiva entre
la variable margen operativo y los niveles de riesgo, incrementos en el margen
operativo estan relacionados con aumentos en los niveles de riesgo para esta
entidad.
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2.5 Entidad financiera Xj

Para esta entidad se estim6 un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial. A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:

Variable dependiente:

Nivel de riesgo

IDEAC —524.486***
(97.135)
R —23.198***
(6.277)
TI 110.683***
(41.343)
Observaciones 114
Nota: “p<0.1; *p<0.05; ***p<0.01

Cuadro 2.17: Xg: modelo logit con variable dependiente multinomial

Una vez empleada la metodologia stepwise, las variables que resultaron
significativas son la variacion del Indice de Actividad Econdémica Coyun-
tural, rentabilidad, y la tasa de interés. Las dos primeras con una relacion
negativa respecto a la probabilidad de riesgo alto. Mientras que la tasa de
interés evidencia una relacion positiva.

A continuacion se presenta la tabla cruzada para validar la capacidad
de prediccion del modelo:
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3 4 5

3 010 0.04 0.00
4 003 052 0.06
5 0.00 0.09 0.16

Cuadro 2.18: Validacion cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

El error de prediccién para este modelo es de 22 %.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -65.74
Log-likelihood intercept-only  -106.30
G27 81.13
McFadden 0.38
Maximum likelihood 0.51
Cragg y Uhler 0.60

Cuadro 2.19: Pseudo R?

El cuadro 2.19 arroja indicadores de 0.38 y 0.60 de acuerdo a los crite-
rios de Mc Fadden y Cragg y Uhler respectivamente. Con lo cual la bondad
de ajuste es buena, lo que también se corrobora con la validacion a través

de la tabla cruzada, donde el porcentaje de aciertos de clasificacion fue de
78 %.

"Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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—— Probabilidades de riesgo alto
— Lineade probabilidades suavizada

0.09-

Frobabilidad de riesgo alto
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Figura 2.22: Xg: probabilidades de riesgo alto

En la figura 2.22 se observa que las probabilidades de riesgo alto presen-
tan volatilidad a lo largo de todo el periodo de estudio, alcanzando niveles
superiores a 10 % y probabilidades muy bajas cercanas a cero. La tendencia
de la serie es claramente creciente desde finales de 2013.

Riesgo alto

Minimo: 0,005
ler cuartil: 0,023
Mediana: 0,031
Media: 0,034
3er cuartil: 0,047
Méaximo : 0,106

S Ok W N~

Cuadro 2.20: Xg: resumen de las probabilidades de riesgo alto

La probabilidad media es de 3% con un méximo de 11 %.
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A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

Mivel de riesge {probabilidad)
el da riesgo (probabilidad)

i

1] [ i 1108 1] 1t B R

Variacibn d ndice e Aetiidad Exonémica Copurtura 4 “ 4 12 4 w L
Rentabfad

Figura 2.23: Xj: variacion del Indice
de Actividad Econémica Coyuntural
vs. nivel de riesgo

Figura 2.24: Xj: rentabilidad vs. nivel
de riesgo

En la figura 2.23 se muestra que a mayor valor de la variable inde-
pendiente, el nivel de riesgo asociado es mas bajo. Por otro lado, en la
figura 2.24 se observa un comportamiento similar. Sin embargo, se observa
un nivel de riesgo alto asociado a los niveles bajos y medios de la variable
rentabilidad, a partir de aqui el riesgo es menor.
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- = =

MNivel de riesgo (probabilidad)
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=
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Tasa deinterés

Figura 2.25: Xj: tasa de interés vs. nivel de riesgo

En el caso de la figura 2.25 se observa que para casi todos los niveles
de tasa de interés el nivel de riesgo asociado es medio alto. Sin embargo, a
niveles altos de este indicador el riesgo aumenta.

2.6 Entidad financiera X

Para esta entidad se estim6 un modelo logit con variable respuesta de
tipo multinomial. A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la
estimacion del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

CC —06.788***
(1.341)
AA 46.390***
(10.685)
IDEAC —160.382**
(67.696)
Observaciones 114
Nota: p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.21: X;: modelo logit con variable dependiente multinomial

Para la entidad X7 la variable que muestra una relacién positiva es el

apalancamiento del activo. Mientras que cobertura de cartera y variacion
del Indice de Actividad Economica Coyuntural tienen una relacion negativa
con la probabilidad de riesgo alto.

A continuacién se presenta la tabla cruzada para validar la capacidad

de prediccion del modelo:

2 3 4 5

0.13 0.04 0.00 0.00
0.04 0.05 0.09 0.00
0.00 0.10 0.34 0.05
0.00 0.00 0.03 0.13

Ol = W N

Cuadro 2.22: Validaciéon cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

El error de prediccién de este modelo es de 30 %.

8Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -71.87
Log-likelihood intercept-only  -144.60
G28 145.45
McFadden 0.50
Maximum likelihood 0.72
Cragg y Uhler 0.78

Cuadro 2.23: Pseudo R?

Para este modelo, el cuadro 2.23 muestra valores pseudo-R? bastante
altos. El indicador de Mc Fadden es de 0.50, mientras el de Cragg y Uhler
es igual a 0.78. La capacidad predictiva es ligeramente alta segin la vali-
dacién cruzada, ya que el porcentaje de aciertos en la clasificacién de los
niveles de riesgo es de 70 %. En general el modelo resulta ttil para fines
tanto explicativos como predictivos.

—— Probabilidades de riesoo alfo

i linea dz probabilidades suavizas v

Frobabilidad de riesgo alto

28 bial ane 2 0t
Afias

Figura 2.26: X;: probabilidades de riesgo alto

En este caso se observa que las probabilidades de riesgo alto tienen una
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gran varianza para todo el periodo de analisis. Desde el ano 2007 al 2010 se
observa una tendencia creciente, a partir de aqui caen las probabilidades,
para volver a mantener la tendencia creciente desde el ano 2012 en adelante.

A continuacién se presenta las estadisticas mas relevantes de las pre-
dicciones del modelo:

Riesgo alto

1 Minimo: 2,945
2 ler cuartil: 0,023
3 Mediana: 0,049
4  Media: 0,051
5  3er cuartil: 0,085
6 Maximo : 0,095

Cuadro 2.24: X7: resumen de las probabilidades de riesgo alto

La probabilidad media de riesgo alto es de 5%, la probabilidad del
percentil 75 es de 0.09 y un méximo de 10 %.

A continuacién se muestra los graficos bivariantes entre las variables
explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de riesgo
alto estimadas por el modelo:

=

3 Ga Ean

probabilidad)

Nivel de riesgo {probabilidad)

Mive! de riesgo |

! - HE 010 (1] 10 1106 010 10
(] i L [0 K] [E]] i 1
Apalancamiento del active

Varizcian el ndice de Acthicad Econémica Cayuntiral

Figura 2.28: X;: variacién del Indice
de Actividad Econémica Coyuntural
vs. nivel de riesgo

Figura 2.27: X;: apalancamiento del
activo vs. nivel de riesgo
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Segun la figura 2.27 a medida que el valor de este indicador es mas alto,
el riesgo asociado también lo es. Mientras que en el caso de la figura 2.28,
la variacién del Indice de Actividad Econdémica Coyuntural no muestra una
relacion muy evidente respecto a la probabilidad de riesgo alto, como se
puede apreciar, practicamente para todos los niveles de este indicador el
riesgo asociado es medio alto.

MNivel de riesgo (probabilidad)

10 12 14 15 11 21 11 24
Cobartura de cartera

Figura 2.29: X7: cobertura de cartera vs. nivel de riesgo

La figura 2.29 muestra diferencias en los niveles de riesgo asociados a
los valores de cobertura de cartera, se observa que a mayor cobertura menor
es el riesgo asociado y por tanto la probabilidad.

2.7 Entidad financiera Xj

Para esta entidad se estimé un modelo logit con variable respuesta de
tipo binaria.

A continuacion se presenta los resultados obtenidos de la estimacion
del modelo:
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Variable dependiente:

Nivel de riesgo

CC —7.351***
(2.117)
PTAC —51.665***
(13.979)
R —15.032***
(5.763)
IDEAC 152.139
(99.781)
Constante 13.787***
(3.250)
Observaciones 114
Log Likelihood -19.006
Akaike Inf. Crit. 48.012

Nota:

“p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Cuadro 2.25: Xg: modelo logit con variable dependiente binaria

Para esta entidad las variables estadisticamente significativas que mues-
tran una relaciéon negativa con la variable respuesta son: cobertura de carte-
ra, y patrimonio técnico constituido sobre activos y contingentes ponderados
por riesqgo y rentabilidad. Por tanto, incrementos de estas variables estan
relacionados con disminuciones de la probabilidad de riesgo alto. Mien-
tras variacion del Indice de Actividad Econdmica Coyuntural muestra una
relacion positiva con la probabilidad de riesgo alto. Sin embargo, no es es-

tadisticamente significativa.

En la siguiente tabla cruzada se valida la capacidad de prediccién del

modelo:
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0 1
0 0.60 0.04
1 001 035

Cuadro 2.26: Validacion cruzada: nivel de riesgo CAMEL vs. nivel de riesgo
predicho por el modelo

El error de prediccién es de 5% para Xsg.

Indicador Valor
Log-likelihood fitted model -19.00
Log-likelihood intercept-only — -75.02
G2? 112.04
McFadden 0.75
Maximum likelihood 0.63
Cragg y Uhler 0.85

Cuadro 2.27: Pseudo R?

Para esta entidad los indicadores de bondad de ajuste del modelo logit
estimado muestran un pseudo-R? de Mc Fadden igual a 0.75, mientras el
valor de Cragg y Uhler es de 0.85, esto quiere decir que el modelo predice
bastante bien las probabilidades de riesgo alto.

A continuacion se resume las estadisticas mas relevantes de la serie de
predicciones:

9Menos dos veces la diferencia en el logaritmo de las verosimilitudes
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Riesgo alto
1 Minimo: 0,000
2 ler cuartil:  2,30e~"
3  Mediana: 0,017
4  Media: 0,039
5  3er cuartil: 0,096
6 Maximo : 0,112

Cuadro 2.28: Xg: resumen de las probabilidades de riesgo alto

Las probabilidades fluctian entre 0% y 11.2% durante el periodo de

analisis.

Los siguientes graficos bivariantes muestran la relacién entre las varia-
bles explicativas y la variable respuesta asociada a las probabilidades de
riesgo alto estimadas por el modelo:

1) T

Mivel de rimcpo {probabilidsd)

Mivel de riesgo (probabiiidad)

0" 12 03 04 b5 16 I [t}

] ]
Cotertura de cartera

T
i

Variaciée del ndice de Actividad Econdmica Coyustaral

Figura 2.31: Xg: patrimonio técnico

Figura 2.30: Xg: cobertura de cartera constituido / activos y contingentes

vs. nivel de riesgo

ponderados por riesgo vs. nivel de
riesgo

Estas dos variables muestran la misma relacion con la variable respues-
ta, a mayores ratios de cobertura de cartera, y patrimonio técnico sobre
activos y contingentes ponderados por riesgo, la probabilidad de riesgo alto

€S 1menor.
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Figura 2.33: Xg: variacion del Indice
de Actividad Econémica Coyuntural
vs. nivel de riesgo

Figura 2.32: Xg: rentabilidad vs. nivel
de riesgo

Finalmente, para las variables rentabilidad, y variacion del Indice de
Actividad Economica Coyuntural, se observa que el nivel de riesgo practi-
camente es el mismo para el rango de valores de estos indicadores, princi-
palmente para la variacion del Indice de Actividad Econdémica Coyuntural.

2.8 Provisiones bancos

En el cuadro 2.29 se muestra el total de depdsitos cubiertos para cada
entidad financiera (en adelante, EFI) y el valor de la provisién que se ha
considerado de acuerdo a su nivel de riesgo. Dicho nivel de riesgo se calculd
como el promedio de la calificacion CAMEL para el periodo comprendido
entre enero de 2007 hasta junio de 2016°.

El porcentaje considerado para la provisién se calculé como el prome-
dio del rango de pérdida esperada para cada categoria segiin se presenta en
el cuadro 2.17.

El total provisionado asciende a 242,428 miles de US$, lo que corres-
ponde a 3.33% de los depdsitos cubiertos y 0.98 % del total de depdsitos
asegurados de los bancos. Mientras representa 3.16 % del total de depdsitos

10Este perfodo corresponde al mismo que se considerd para la estimacién de los mo-
delos econométricos.
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cubiertos y 0.92 % del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero
Privado.

Total depositos 4

Bancos? ] Nivel de riesgo  Provisién b
cubiertos
EFI 1 2,637,286 Bajo 79,119
EFI 2 825,364 Bajo 24,761
EFI 3 789,798 Bajo 23,694
EFI 4 780,193 Bajo 23,406
EFI 5 497,857 Bajo 14,936
EFI 6 406,837 Bajo 12,205
EFI 7 392,352 Bajo 11,771
EFI 8 199,811 Bajo 5,994
EFI 9 194,213 Bajo 5,826
EFI 10 124,701 Bajo 3,741
EFI 11 102,371 Medio Bajo 12,796
EFT 12 65,655 Medio Bajo 8,207
EFIT 13 41,860 Medio Bajo 5,232
EFT 14 15,890 Medio Bajo 2,258
EFI 15 8,541 Medio 3,374
EFI 16 7,330 Medio 2,895
EFI 17 4,628 Medio 1,828
EFI 18 12,826 Bajo 385
TOTAL 242,428

“Constan todas las entidades a excepcion de las consideradas en el andlisis previo.
bLos valores estan en miles de US$

Cuadro 2.29: Provisiones bancos

2.9 Provisiones mutualistas

Respecto a las mutualistas, el cuadro 2.30 presenta valores para una
sola mutualista, entidad que por su nivel de riesgo fue excluida del andlisis
previo.

El monto asciende a 7,210 en miles de US$, valor que representa 2.59 %
del total de depdsitos cubiertos de mutualistas y 1.24 % de sus depdsitos
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asegurados. Lo que corresponde a 0.09 % del total de depdsitos cubiertos y
0.03 % del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero Privado.

Total depositos ,

Mutualistas ] Nivel de riesgo Provisiéon b
cubiertos

EFI 19 57,680 Medio Bajo 7,210

TOTAL 7,210

%Los valores estan en miles de US$

Cuadro 2.30: Provisiones mutualistas

2.10 Provisiones sociedades financieras

Finalmente, se incluye dentro de las provisiones las sociedades finan-
cieras que no forman parte del analisis econométrico previo.

El monto asciende a US$ 23,359 miles, lo cual corresponde a 18.70 %
de los depodsitos cubiertos y 2.41 % de los depédsitos asegurados de las socie-
dades financieras. Mientras que representa 0.30 % de los depdsitos cubiertos
y 0.09 % del total de depdsitos asegurados del Sector Financiero Privado.

Total depdsitos 5 b

Sociedades Financieras® Nivel de riesgo Provision

cubiertos
EFT 20 93,218 Medio Bajo 11,652
EFI 21 21,764 Medio 8,597
EFI 22 6,181 Medio 2,441
EFT 23 1,414 Medio Bajo 177
EFT 24 1,227 Medio 485
EFI 25 248 Bajo 7
TOTAL 23,359

?Constan todas las entidades a excepcion de las consideradas en el andlisis previo.
bLos valores estan en miles de US$

Cuadro 2.31: Provisiones sociedades financieras
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