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RESUMEN

El presente Trabajo de Titulacién propone establecer un sistema de calificacién de riesgo
bancario a nivel nacional que permita pronosticar el estado de fragilidad bancaria en el cual
las entidades financieras se encontraran durante periodos futuros, esto en base a indices
tanto micro como macroeconémicos a nivel nacional que seran las sefales financieras de

alerta a ser utilizadas por cada banco para predecir una posible desestabilizacion financiera.

Dentro del estudio que se llevd a cabo se aplicd la teoria y metodologia de los Modelos
Ocultos de Markov (HMM por sus siglas en inglés) con mira a decodificar los niveles de
riesgo que tendran las entidades financieras en un cierto periodo de tiempo en base a una
probabilidad inicial de transicion de un estado a otro equiprobable. Esto se efectué mediante

el uso del software estadistico R-STUDIO.

Palabras claves: Procesos estocastico, Hidden Markov Model (Modelos Ocultos de Mar-
kov), Riesgo Financiero, Fargilidad Bancaria, Machine Learning K-means, Programacion

R-STUDIO.



ABSTRACT

This Degree Project proposes to establish a bank risk rating system at the national level that
allows forecasting the state of bank fragility in which financial entities will find themselves
during future years based on signals, which is the model to be used, They will be financial
indices of each bank and in turn macroeconomic indices at the national level; This is based

on an extension of the Markov models called Hidden Markov Models.

Within this study to be carried out, the theory and methodology of Hidden Markov Models
will be applied in order to decode the risk levels that financial institutions will have in a certain
period of time based on an initial probability of transition of a state to another probable team.

This will be done through the use of R-STUDIO statistical software.

Keywords: Stochastic Processes, Hidden Markov Model, Financial Risk, Banking Fargility,

R-STUDIO Programming.



1 INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Ecuador es un pais en vias de desarrollo el cual ha experimentado grandes cambios a ni-
vel financiero durante las Ultimas décadas, un ejemplo claro de ello es la crisis financiera a
finales de los anos 90, crisis a la cual se acredita gran parte de quiebras bancarias naciona-
les. Es importante saber que cerca de 30 bancos en los ultimos 20 afos han quebrado en
todo el pais, por lo que es considerable tener claro qué tipos de cambios puede soportar el
sistema financiero con el fin de que, en caso de existir algun tipo de ‘turbulencia econémica’
dentro de los siguientes afos, las entidades financieras no corran el riesgo de quebrar pues
esto hace que el pais experimente problemas socio-financieros como desempleo, migra-
cién, entre otros. “Los cambios experimentados por el sistema financiero en general y por
el sector bancario en particular en las ultimas décadas, a raiz del proceso de globalizacion,
han sido de tal magnitud en el ambito de las innovaciones financieras que han dado lugar a
un nuevo marco financiero, que ha llevado consigo la aparicién de la ultima crisis.” (Pisén,

Puime Crespo., 2015)

La Superintendencia de Bancos es la entidad nacional encargada de regular y fiscalizar el
sistema bancario y una de sus labores es de dar a conocer la calificaciéon de riesgo de las
instituciones financieras por medio de una escala de niveles ya establecid. Mediante las

categorias AAA, AA, A, BBB, BB, B, C, D y E donde a cada una de ellas se pueden asignar



los signos (+) o (-) para indicar su posicion relativa dentro de la respectiva categoria, las
entidades financieras pueden ver cuan solventes son y observar su capacidad para admi-
nistrar los riesgos con terceros y para cumplir con sus obligaciones en general. Es asi que,
nos podemos preguntar si dichos niveles hacen que un banco con mayor calificacién sea
mas competente para afrontar una turbulencia financiera, por ello se genera las siguientes
preguntas ¢ Las calificaciones publicadas por la Superintendencia de Bancos son suficien-
tes para salvaguardar de una quiebra a una entidad financiera en caso de crisis? ;Qué
factores, tanto micro como macroecondémicos, proporcionan informacién relevante para que
un organismo de control financiero pueda prever un desequilibrio bancario? Tales interro-
gantes crean un panorama amplio sobre el analisis de fragilidad bancaria, puesto que los
indices internos de cada banco no podrian ser suficientes para dar un bueno pronéstico de
quiebra. Es asi que, se debera analizar qué aspectos macroecondémicos destacan al mo-
mento de realizar dicho estudio. Segun la Bolsa de Valores de Quito (2019), mediante la
Ley de Mercado de Valores afirma: "Las firmas calificadoras de riesgo deberan seguir los
siguientes criterios para la evaluacion de las instituciones financieras: Acciones, cuotas de

fondos de inversion, valores de deuda y titularizacién."

En la Figura 1.1 se observa un grupo de bancos de los cuales se ha tomando la informacion
obtenida de la Superintendencia de Bancos del primer trimestre de cada afio y se evidencia
que han cambiado su calificacién de riesgo y esto viene de la mano con un cambio de Firma

Calificadora en estos periodos de tiempo.
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Figura 1.1: Cambio de Calificacién de riegos segun Firma Calificadora

Si tomamos como ejemplo el BANCO DEL AUSTRO S.A podemos ver que en el periodo de
observacion (3 anos) ha cambiado su calificaciéon de riesgo en tres niveles posibles dentro
de la SBS [l tomando en cuenta que en la actualidad la institucion que controla los seguros
es la Superintendencia de Compariias, Valores y Seguros. En la siguiente tabla podemos

evidenciar los cambios en su calificacion en base a la Firma Calificadora.

Firma Calificadora Calificacion SBS
UNION RATINGS S.A/SUMMA RATINGS S.A AA+
CLASS INTERNATIONAL RATINGS / PCR PACIFIC S.A AA-
PCR PACIFIC S.A/SUMMA RATINGS S.A AA

Tabla 1.1: Transicion de calificacion de riesgo - Banco del Austro S.A.

0 SBS: Super Intendencia de Bancos



Las exigencias hacia las firmas calificadoras de riesgo podrian no ser suficientes al mo-
mento de tomar en cuenta factores financieros de caracter macroeconémico, mas bien se
podria decir que cada una de las empresas abarca diferentes metodologias de evaluacién
por lo que seria importante tener criterios de evaluacion que sean homogéneos para todas
las compariias calificadoras de riesgo. Una de las empresas que ha realizado su trabajo en
los bancos ecuatorianos llamada Pacific Credit Rating, en su libro Metodologia de Califica-
cién de Riesgo de Bancos e Instituciones Financieras Ecuador (2015), afirma: “Conviene
advertir que la informacién y cifras que se utilizan en los analisis, de ninguna manera son
auditadas por la calificadora, por lo que ésta no es responsable de errores u omisiones, 0

por los resultados derivados del uso de dicha informacién”.

Por ello, la importancia de contar con indices financieros de conocimiento publico que sean
homogéneos entre cada empresa se hace menester con el fin de garantizar resultados una-

nimes entre todos los bancos de estudio.

Para validar y verificar el historico actual de los resultados asignados por las firmas califi-
cadoras hacia los bancos véase Anexo 6: "Resultados de Calificacion de Riesgo vs. Firma

calificadora ultimos 4 afos” .

1.1.1 Vulnerabilidad Financiera

"El indice de Vulnerabilidad Financiera es una herramienta que permite medir y analizar
el riesgo potencial que puede presentarse por el deterioro en las variables financieras,
las cuales en una situacion de crisis, estan estrechamente vinculadas con las variables

reales."(SBS, 2018).



En la Figura 1.2 podemos observar el comportamiento que tienen 3 variables de carac-
ter macro y micro-econémico a nivel nacional. Tanto la INFLACIONIZ!, el ROEF! y la TASA
DE MOROSIDADM! del Ecuador en el periodo 1996-2019 mantienen una tendencia simi-
lar entre ellas tomando en cuenta los periodos previo y posterior al Feriado Bancario del
ano 1999, donde los picos mas altos se encuentran en los siguientes anos (2000-2001) y

posterior a ello buscan una tendencia de estabilidad de manera semejante.
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Figura 1.2: Tendencias indices vulnerabilidad financiera

Esto se contrasta de una manera andloga con la tendencia que tiene la TASA DE QUIEBRA
a nivel nacional en el mismo periodo, de esta forma podemos tener un buen indicio de
que el comportamiento similar de diferentes variables econémicas en el ambito financiero

pueden influir en la quiebra de una entidad financiera. En la siguiente figura podemos ver el

2] INFLACION: Aumento o incremento del nivel general y/o promedio de los bienes y servicios que aportan
al crecimiento de la economia.
3] ROE:Indicador utilizado para determinar el nivel de rentabilidad de un banco y de cualquier otra empresa.

4] TASA DE MOROSIDAD: Nivel de riego que adquiere una entidad financiera al otorgar un crédito a un
individuo y este no cumpla con sus obligaciones de pago



comportamiento histérico de la tasa de quiebra bancaria experimentada de 1996 a 2019 en

el Ecuador:
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Figura 1.3: Tasa de Quiebra Sistema Financiero Ecuatoriano

Entonces, la seleccion de variables financieras que aporten directamente al analisis de una
posible quiebra bancaria es de vital importancia ya que esto generara un modelo econo-
métrico adecuado apara el estudio del comportamiento de los bancos a nivel nacional. “En
economia, la dependencia de una variable Y (la variable dependiente) respecto de otra u
otras variables X (las variables explicativas) pocas veces es instantdnea. Con frecuencia Y

responde a X en un lapso, el cual se denomina rezago...” (Gujarati y Porter, 2010, p. 618)

1.2 JUSTIFICACION

Dentro de estudios realizados sobre fragilidad bancaria de Ecuador, no existe uno que tenga
un modelo con tal alcance de utilidad para todas las entidades financieras nacionales, pues
pronosticar la situacion en la que un banco se encontrara en un cierto periodo de tiempo no
es tarea facil mas aun con la falta de datos histéricos con los que cuenta el pais, por lo que
realizar un modelo de esta magnitud es muy importante a nivel nacional. “Es fundamental

encontrar indicadores basicos que sirvan de alerta de las crisis bancarias incipientes y



comprender la dinamica de éstas.” (Gonzalez B., 1999). Entre los trabajos que destacan,

tanto dentro como fuera del pais son:

*

Barrezueta M. (2010). Aplicacion de un modelo de alerta temprana al sistema de ban-
cos privados del Ecuador en el periodo 2003-2010 (Tesis de maestria). Universidad

Andina Simén Bolivar Sede Ecuador. Quito-Ecuador.

Quintanilla C., Tschorne A. Parisi F. (2002). Modelo predictivo de quiebra bancaria, el

caso Ecuador (Seminario de titulo). Universidad de Chile. Santiago de Chile-Chile.

Brito Y. (2001). La administracion bancaria: su efecto sobre la crisis financiera del

Ecuador (1998-2000), (Tesis de grado). Escuela Politécnica Nacional. Quito- Ecuador.

Mancero J. (2001). La crisis bancaria ecuatoriana en el contexto de las nuevas ten-
dencias financieras internacionales (Tesis de maestria). Universidad Andina Simén

Bolivar Sede Ecuador. Quito-Ecuador.

En un contexto general, dentro del analisis de cada uno de los trabajos en mencién po-
driamos decir que carecen de datos histéricos para poder obtener resultados robustos, no
abarcan las suficientes variables de caracter macroeconémicas, microecondémicas e idio-

sincraticas o por otro lado su nivel predictivo no alcanza periodos de méas de un afo.

Como lo afirma Girén A,.(2005): "La solidez de un sistema bancario es resultado de politi-
cas macroecondmicas y estructurales que permiten una estrecha correlacion con el sistema
financiero.” Por ello, el presente estudio abarca el andlisis, no solo de los aspectos internos
de un banco, si no de los aspectos nacionales de conocimiento publico que influyen tanto
de manera positiva como negativa sobre la economia de la entidad financiera, a esto se le
suma los aspectos idiosincraticos que cada uno de los bancos tiene. “Se puede afirmar la

estrecha relacién que existe entre estos dos conceptos (crisis financiera y crisis bancaria),



admitiendo que las principales consecuencias de una crisis financiera son la disminucién de

la inversién productiva y el aumento del desempleo.” Pisén F., Puime F. y Crespo M., (2015).

Los factores econémicos a nivel nacional juegan un papel sumamente importante ya que
los diferentes riesgos que tiene la banca estan estrechamente relacionados con el buen
manejo de los recursos nacionales y la correcta manipulaciéon de la economia. “Es necesa-
rio analizar la dimension de la capacidad de transmisién del riesgo, especialmente el riesgo
sistematico, que es el que proviene de los factores macroeconémicos y no puede ser eli-
minado mediante la diversificacion, a diferencia del no sistematico y el riesgo sistémico,
derivado de los peligros del sistema financiero causados por movimientos en la economia

y sujeto a la interdependencia de los mercados financieros.” (Pisén et al., 2015).

Una metodologia estable, sélida y con variables de conocimiento publico seria una he-
rramienta importante para los andlisis internos de los bancos con el fin de garantizar los
recursos necesarios en miras de una posible desestabilizacion interna o externa que pue-
da generar un riesgo de quiebra bancaria. Por otro lado, debe ser factible poder identificar
un evento de desestabilizacion financiera con anticipacién mediante senales de alerta que
permitan entender la conducta del banco, es por ello que la finalidad del modelo es poder
analizar el comportamiento de las transiciones entre los estados de fragilidad de los dife-

rentes tipos de bancos y sus propiedades probabilisticas.

La estrategia a llevar a cabo consta de 4 secciones principales dentro de todo el procedi-
miento. Primero el abastecimiento de datos estadisticos financieros obtenidos en platafor-
mas de alcance publico a nivel nacional como son las paginas web de la Superintendencia

de Bancos y el Banco Central del Ecuador; segundo, se busca tener un modelo que ex-

10



plique la quiebra en los bancos ecuatorianos, es por ello que un punto de arranque es el
trabajo realizado por Uquillas y Flores (2020), donde se establece un modelo econométrico
para explicar la quiebra en los bancos ecuatorianos. Se demuestra empiricamente la utili-
dad de combinar determinantes macroeconémicos, financieros e idiosincraticos y se aborda
adecuadamente la problematica existente de tener una muestra pequefia y eventos raros a
través del método de estimacién de Firth en una regresion Logistica. En este trabajo repli-
camos el modelo propuesto por Uquillas y Flores (2020) en un histérico mas actual y con
los resultados obtenidos se pasara a un proceso de agrupamiento; tercero, los resultados
obtenidos en el modelo econométrico de la seccidn anterior seran tratados mediante uno de
los métodos méas conocidos y funcionales de Machine Learning llamado K-Means 19! esto
es, los resultados de cada una de las observaciones que se han obtenido en el modelo en-
tran en un proceso de agrupacion para asi asignarlos a grupos de similares caracteristicas
(Estado de Fragilidad Bancaria) los cuales dentro del Método de Clusterizacién K-means se
denotan como Centroides, de esta forma se busca grupos que brinden informacion sobre el
comportamiento de los bancos con semejantes cualidades; cuarto, se hard uso de los Mo-
delos Ocultos de Markov en base a los grupos obtenidos en la seccién anterior los cuales
los denotaremos como estados, se introduce en este punto informacion llamada senal la
misma que dentro del Modelo de Markov tiene una comunicacién directa con los resultados
del modelo econométrico y que serd utilizada como una indicacidén o signo de aviso para la
prediccion de los Estados de Fragilidad Bancaria futuros en donde los bancos se encontra-
ran en periodos futuros.

Visto de manera global esta estrategia o metodologia busca crear un modelo de alerta

temprana que permita ver los estados de fragilidad financiera en los cuales cada uno de

(5] Método K-Means: Algoritmo de clasificacion no supervisada que agrupa datos u objetos en k grupos
basandose en sus caracteristicas.

11



los bancos nacionales se encuentran en la actualidad y predecir donde se ubicaran en los
periodos posteriores, en base a datos de conocimiento publico de caracter micro y macro-
econémicos. En el Capitulo 3 METODOLOGIA Y RESULTADOS se detalla méas a fondo los

procedimientos a seguir para alcanzar los objetivos que busca el presente trabajo.

El objetivo es poder mitigar el hecho de que las instituciones financieras no cuenten con los
recursos necesarios para mantenerse operativas y quiebren, para tener una idea histérica
de cuales han sido las consecuencias del manejo inadecuado de la economia en el Ecuador
podemos ver de mejor manera la cantidad de bancos que han quebrado durante el periodo
de tiempo de estudio versus los bancos que se han mantenido operativos. Se evidencia el

golpe financiero que vivié el pais entre el afio 1999 y 2000 en el llamado “Feriado Bancario”.

40-
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Figura 1.4: Bancos Operativos vs Bancos Qubrados por afo
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2 MARCO TEORICO

En este capitulo se revisan los fundamentos y teorias necesarias para comprender los pro-
cesos y metodologias a seguir dentro del presente trabajo el mismo que pretende, mediante
el uso de datos de conocimiento publico, actualizar el modelo propuesto por Uquillas y Flo-
res (2020), en donde cada uno de los bancos en estudio obtenga un calificacion de riesgo
con miras a una posible quiebra bancaria, con este conjunto de calificaciones obtenidas por
el modelo se crea grupos que tengan mismas cualidades y con ello se busca segmentar las
puntuaciones alcanzadas en niveles de riesgo que van desde un nivel manejable (bueno),
en términos de indicadores financieros, hasta uno critico (malo) en el cual se deben gene-
rar planes de accion inmediatos y claros con el fin de garantizar la estabilidad financiera del
banco. Finalmente, gracias al modelo estadistico, los grupos de estados e informacion adi-
cional como indices financieros que estan fuera del modelo (sefales), se pretende predecir
para varios periodos futuros si la entidad financiera en estudio se encontrard en el mismo
nivel de riego o disminuira/incrementara su riesgo de quiebra en un periodo de tiempo.

A lo largo de este capitulo podremos verificar las diferentes teorias a ser aplicadas dentro

de la metodologia utilizada.

13



2.1 DEFINICIONES FINANCIERAS

"Es preciso resaltar que durante la historia financiera, la quiebra de bancos ha sido un even-
to no deseado que ocurre de manera no frecuente en el sistema bancario, donde se define
como un acontecimiento raro la ocurrencia de un evento siempre que éste tenga probabili-
dad de suceder menor al 5%."(King Zeng 2001)

Entonces lo que se busca en el presente capitulo es un modelo matemético que permita
tener el menor sesgo al momento de identificar las variables a ser utilizadas. "El debate real
en la literatura sobre el desempeno de los modelos de quiebra estd en tono a dos cuestio-
nes: La primera cuestion relacionada a la utilidad de las variables contables utilizadas frente
a la variables de previsién del mercado en la prediccion de la quiebra. La segunda cuestion

es sobre la rigurosidad del modelo matematico utilizado. "(Xu, 2008, p. 535)

El objetivo es garantizar que todas las variables utilizadas en la practica cumplan con todas
las pruebas estadisticas para ser parte de un modelo matematico sostenible en el tiempo,
asi como lo afirma Pisén (2015) "Todos los estudios de investigacion sobre crisis proponen
como obijetivo final el planteamiento de modelos empiricos que, a partir de las variables
citadas, permitan prever o anticipar de algin modo los episodios de desequilibrio.” Como
se muestra en el presente capitulo, los indicadores en los que se basa el modelo han sido
garantizados por pruebas estadisticas que verifican su utilizacién dentro del modelo, entre

estos indicadores de se encuentran:
Tasa de morosidad
La morosidad financiera se refiere al nivel de riesgo que adquiere una entidad financiera al

otorgar un crédito a un individuo y este no cumpla con sus obligaciones de pago, de esta
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forma se tiene que la tasa de morosidad es nada mas que el cociente entre los créditos
que estan impagos (en mora) y el total de créditos concedidos a los clientes de la entidad
financiera.

Asi, podemos ver que la expresién matematica aplicada al concepto es:

CarteraEnMora
TotalCartera

TasaM orosidad =

La cartera en mora es nada mas que todos los préstamos que nos devengan intereses,

ingresos o renta a la entidad financiera.

Inflacion

La inflacién es el aumento o incremento del nivel general y/o promedio de los bienes y
servicios que aportan al crecimiento de la economia, en otras palabras la inflacion es la

reduccién del poder adquisitivo de la moneda de intercambio en un d&mbito de global.

Apalancamiento

El término apalancamiento se refiere a la potenciacién que la variable llamada resultante
o de salida (VS) tiene al ser accionada mediante la variable motora o de entrada (VE). El
concepto es idéntico a la nocién fisica de palanca, donde la accién de una fuerza motriz es
multiplicada por un factor generado por la palanca obteniendo una fuerza resultante mucho

mayor. (Buenaventura G. 2002, p 71)

La Figura 2.1 muestra una ilustracion de lo que provoca que una empresa o institucion
financiera incremente su deuda direccionando estos recursos a realizar inversiones a plazo

corto o largo dentro del sistema financiero.
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Figura 2.1: llustacién Apalancamiento

Elaboracion: El autor

Dentro del ambito financiero el apalancamiento se fundamenta en utilizar el endeudamiento
para asi financiar la operacién en contexto de nuevas inversiones y/o proyectos enfocados

en el crecimiento institucional. La férmula matematica que expresa este concepto es:

. Pasivo
Apalancamiento = ————
Patrimonio

Spread Financiero

El Spread esta definido como la diferencia que genera un activo financiero entre su valor de
adquisicion y su valor de venta, es decir el margen que deja la tasa de interés activa versus

la tasa de interés pasiva.

Spread = TAR — TPR

donde,
TAR: Tasa Activa Referencia
TPR: Tasa Pasiva Referencia.

Es util entender que el spread es inversamente proporcional a la liquidez del valor del bien
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es decir, a mayor diferencia entre el precio de compra y el precio de venta, la liquidez del

valor es menor.

ROE

El ROE (Return On Equity por sus siglas en inglés) es tradicionalmente el indicador mas
utilizado para determinar el nivel de rentabilidad de un banco y de cualquier otra empresa.
Como lo indica el banco BBVA en su boletin Educacion financiera (2019): "Cuanto mayor
sea el ROE, mayor sera la rentabilidad que una compania puede generar en relacién con
los recursos propios que emplea para financiarse y este se calcula dividiendo el beneficio
neto de una empresa entre los recursos propios.” La férmula matematica con la que se

calcula el ROE esté definida de la siguiente forma:

UtilidadNeta

ROE =
Patrimonio

Dolarizacion

"Un concepto amplio de dolarizacion es el que se refiere a cualquier proceso donde el
dinero extranjero reemplaza al dinero doméstico en cualquiera de sus tres funciones. En
efecto, la dolarizacién de una economia es un caso particular de sustitucién de la moneda
local por el dblar estadounidense como reserva de valor, unidad de cuenta y como medio

de pago y de cambio.” (BCE, 2019)
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2.2 MODELO DE PREDICCION DE EVENTOS RAROS

Modelo de Firth

El modelo de regresion logistica bajo estimacion propuesta por Firth y usado en el trabajo
de Uquillas y Flores (2020), es una adaptacion del modelo comun de regresion logistica que
busca modificar la funcién general del score ['l de manera que al utilizarla se encuentre un
estimador insesgado en la prediccion de eventos raros o atipicos en una muestra finita de
observaciones.

"Los eventos raros son generalmente de baja posibilidad de ocurrencia, mientras que son
extremadamente grandes (o extremadamente pequefios) en amplitud, generalmente tienen
el potencial de causar efectos gigantes. Desafortunadamente, es bastante dificil entender
el mecanismo detras de estos comportamientos. En cada uno de estos sistemas también
muchos factores interactian de forma no lineal entre si, lo que hace que sus resultados

sean erraticos, inestables o cadticos "(Zhao, Shang, Lin 2016: 132).

El enfoque y andlisis de estos eventos lo aclara King Zeng (2001) al afirmar que:

Entre los problemas que genera la prediccion de eventos atipicos podemos citar al método
logit que es generalmente usado y es sub-6ptimo en muestras finitas de datos de eventos
raros, lo que lleva a errores en la misma direccion que los sesgos en los coeficientes. Es-
tos problemas seran inofensivos en algunas aplicaciones mas aln no siempre pueden ser
omitidos. Una segunda fuente de dificultades para analizar eventos raros radica en la reco-

pilacién de datos, en base a una fuente de recursos fija siempre existe una compensacién

0 Score: Herramienta o instrumento para medir el comportamiento financiero a través de una calificacion.
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entre recopilar mas observaciones e incluir mejores variables o adicionales. En los datos
de eventos raros, el miedo a recopilar conjuntos de datos sin eventos (y, por lo tanto, sin
variacién en Y) ha llevado a los investigadores a elegir un gran niumero de observaciones
con pocas variables explicativas y, en la mayoria de los casos, mal medidas. Esta es una
opcioén razonable, dadas las limitaciones percibidas, pero resulta que existen estrategias de
recopilacion de datos mucho mas eficientes. Por ejemplo, los investigadores pueden recopi-
lar todos los datos (o todos los disponibles) y una pequena muestra aleatoria de ceros y no
perder consistencia o incluso mucha eficiencia en relacién con la muestra completa. Este
resultado cambia drasticamente el equilibrio éptimo entre mas observaciones y mejores va-
riables, lo que permite a los académicos concentrar los esfuerzos de recopilacion de datos
donde mas importan.(p 138)

Para entrar en la teoria del modelo a ser utilizado de regresion logistica de Firth, es impor-
tante dar a conocer y tener los fundamentos teéricos sobre el modelo de regresion logistica
estandar con variable dependiente binaria. Asi bien, al ser una variable binaria estamos

hablando que sigue una distribucion de Bernoulli con su media en el intervalo [0, 1], i.e.,

De esta forma tenemos que la funcion de Y esta dada de la siguiente forma:

Yi=0B80o+ 1 Xin,- - BeXip,Vi=1,...,n.

Ahora bien , tomaremos el modelo Y;* = Y; + y;, donde 1; es el error del modelo y de esta
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forma tenemos el modelo dicotémico de la variable Y expresado de la siguiente forma:

1, Sin*:Xiﬁ+Mi>O
0, siY=X;8+p <0
Y con ello, el modelo probabilistico viene dado por:
E(Yi|X;) = P(Y; = 11X;)
= P(Y}* > 0)
= F(ﬁo + BlXi,la ce. 75]@Xi,k’) - F(Zl)a
de donde podemos verificar que mientras aumenta el valor de Y;*, la probabilidad de que

ocurra el evento se elevara. Finalmente, la funcidn de distribucidn logistica se expresa de la

siguiente forma, en donde la probabilidad de éxito es:

Estimacion por Maxima Verosimilitud

La estimacion de maxima verosimilitud es analoga a la dada para la distribucién de Bernuolli
debido a sus estados de éxito o fracaso que en nuestro caso viene a ser quiebra o no quiera,

asi la funcién de densidad conjunta de y;, Vi = 1,...,n esta expuesta por:

n

P(Y; = yilps) = [ [(F(X:B))" (1 = F(X;B))' ",
=1

donde al aplicar el logaritmo se obtiene la funcién de verosimilitud para una muestra de
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tamano n,

L(g) = 3 1i(8)
=1

donde I;(8) = 377, [Y; * log(F (X)) + (1 = Y;)log(1 — F(X;3))]
Finalmente, es importante recalcar que los estimadores obtenidos por este método son con-
sistentes pero no asintéticamente insesgados, por lo que tendran falencias al trabajar con

muestras pequenas y mas aun analizar eventos atipicos.
Modelo de regresion Logistica de Firth

El modelo de Firth se basa en el método de maxima verosimilitud del modelo estandar
pero, para disuinuir el sesgo, este adhiere un elemento penalizador a la ecuacién que en la

practica viene dado de la siguiente forma

Asi como lo afirma Leitgdb (2013): El término penalizador en la funcién de verosimilitud
tiene dependencia del tamarfio de la muestra tomada y la cantidad de eventos atipicos, por
ello la estimacién a través de la introduccion del término penalizador produce estimadores

insesgados aun cuando tenemos una muestra pequena y muy pocos eventos atipicos.

De esta forma, notemos que si la dimension de i((3)) es p, se concluye que la matriz de
informacién de Fisher es i((53)); recordemos que el determinante de informacion de Fisher
se alcanza su maximo cuando p; = % i.e., cuando 5; = 0 donde p; es la probabilidad de

éxito de la i-ésima observacion.
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2.3 MACHINE LEARNING K-MEANS

El procedimiento de agrupacion K-mens es el algoritmo de aprendizaje automatico no su-
pervisado mas utilizado para dividir un conjunto de datos en un determinado numero de
grupos de datos sin etiquetar, el método requiere que el investigador seleccione el nime-
ro deseado de grupos o centros y éste genera iterativamente movimientos de los centros
para situarse en el conjunto donde se minimice la varianza entre todos sus elementos y
donde los objetos de diferentes grupos sean lo mas diferentes posibles, es decir los clasifi-
ca en grupos que son representados por su centro que corresponde a la media de puntos

asignados al grupo.

Para entender el proceso que sigue el algoritmo K-means, se detalla los siguientes pasos

dado un conjunto inicial de centros:

* Para cada centro identificamos el subconjunto de puntos de entrenamiento (su grupo)

que esta mas cerca de él que cualquier otro centro.

* Se calculan las medias de los puntos de datos de cada grupo y este vector medio se

convierte en el nuevo centro de ese grupo.

* Estos pasos se repiten hasta la convergencia.

El siguiente flujograma presenta los pasos que sigue el algoritmo de optimizacién K-means

para encontrar los grupos:
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Selecciona el numero de grupos

|

Inicializacién del centroide J
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observaciones y el centroide

l

Agrupar en base a la mi- w

¢Las observaciones
nima distancia entre cada

cambiaron de nodo?
observacion y los centros

No

Stop

Figura 2.1.1: Flujograma de Algoritmo K-means

Elaboracion: El autor

El algoritmo estandar es el algoritmo de Hartigan-Wong (1979), que define la variacion
total dentro del conglomerado como la suma de las distancias al cuadrado, las distancias

euclidianas entre los elementos y el centroide correspondiente, por ello se define:
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W(Cr) = Y (i — )’

Iq;GCk

donde,

*

x; es una observacién de los datos que pertenecen al cluster Cy,

* . es la media de los puntos asignados al cluster Cj,

y para cada uno de los z; es asignado a un grupo donde se garantice que la distancia de

suma de cuadrados de la observacién con el centro del grupo px se minimice.

Para la seleccién de la cantidad de centros en los que se deben agrupar los datos se tiene
varios métodos entre ellos destaca el método conocido como E/ codo o El Bow por su

nombre conocido del inglés.

2.3.1 Método EIl Codo (EIBow)

Recordemos que la idea principal para los métodos de particionamiento, como lo es el K-
means, es la definicion de los grupos de tal manera que sus elementos tengan la menor
varianza con respecto al total de observaciones. El proceso que sigue el método est4 dado

por los siguientes pasos:

* Se ejecuta el algoritmo de agrupacion (para el ejercicio K-means) variando la cantidad

decentrosentre2ak, ke N

* Para cada k se calcula la suma total del cuadrado dentro del grupo o WSS (Por sus

(2] WSS: La suma de las desviaciones cuadradas de cada observacion y el centroide del grupo (With in

Sum of Squares) por sus siglas en inglés
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siglas en inglés)

* Se grafica la curva de WSS en base al numero de k grupos.

* Se verifica el angulo menos obtuso dentro de la linea donde se pueda visualizar el co-

do de la gréfica, de donde se obtiene el numero heuristico de grupos a ser utilizados.

En la siguiente figura se puede ver la forma empirica el resultado del método, teniendo en
cuenta que en el eje de las abscisas estan la cantidad de centros y en las ordenadas la

Suma Total de Cuadrados dentro de cada uno de los grupos.
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Figura 2.2: Ejemplo Método El Bow para 52 bancos en un periodo de 1 afio

Elaboracion: El Autor
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2.4 MODELO DE MARKOV

Las principales referencias utilizadas en la siguiente seccién son Ross Sheldon (2010),

Rabiner, L. R. (1989), Z. Ghahramani (2001),V. Kulkarni (2001).

Considere un proceso que tiene un valor en cada periodo de tiempo. Sea X, su valor en
el periodo de tiempo n y suponga que queremos hacer un modelo de probabilidad para la
secuencia de valores sucesivos Xy, X1, Xo,.... El modelo mas simple probablemente se-
ria asumir que las X, son variables aleatorias independientes, pero empiricamente esto
no siempre sucede o0 mas bien tienen muy pocas posibilidades de suceder. Por ejemplo,
a partir de algun momento suponga que X,, representa el precio de una accion de algun
valor al final de n dias de negociacion adicionales, entonces ciertamente parece irrazonable
suponer que el precio al final del dia n + 1 es independiente de los precios en los dias n,
n — 1, n — 2 y asi sucesivamente hasta el dia 0. Sin embargo, podria ser razonable suponer
que el precio al final del dia de negociacion n + 1 depende de los precios al final del dia
anterior solo a través del precio al final del dia n. Es decir, podria ser razonable suponer
que la distribuciéon condicional de X,,,; dados todos los precios pasados al final del dia
Xn, Xn_1,..., Xo depende de estos precios pasados solo a través del precio al final del dia
n. Tal supuesto define una cadena de Markov, las cadenas y modelos de Markov las revisa-

mos en la presente seccion.

Definicion 2.4.1 (Proceso estocastico)

Un proceso estocastico es un modelo de probabilidad que describe el desarrollo de un sis-
tema que evoluciona aleatoriamente en el tiempo. Si observamos el sistema en un conjunto
de momentos discretos, digamos al final de cada dia o cada hora, obtenemos un proceso

estocastico de tiempo discreto. Por otro lado, si observamos el sistema continuamente en
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todo momento, obtenemos un proceso estocastico de tiempo continuo.

Consideremos un sistema que evoluciona aleatoriamente en el tiempo y supongamos que
este sistema se observa en los tiempos n = 0, 1, .... Sea X, el estado (aleatorio) del sistema
en el tiempo n. La secuencia de variables aleatorias (X, X1, Xo,...) se denomina proceso
estocastico (en tiempo discreto) y se escribe {X,,,n > 0}. Sea S el conjunto de valores que
X, puede tomar para cualquier n. Entonces S se denomina espacio de estados del proceso

estocéstico {X,,,n > 0}. (Kulkarni, 2001)

Definicion 2.4.1 (Cadena de Markov)
Un proceso estocastico a tiempo discreto X,, : n = 1,2, ... en el espacio de estados conta-

bles S se dice Cadena de Markov a Tiempo Discreto si, parai,j € S
P(Xnt1 = 41l X1 = 21, ., Xy = 20) = P(Xny1 = Tpt1| Xn = 20) = By (2.1)

donde en base al estado presente del proceso se puede determinar el estado futuro, de ello

se siguen las siguientes propiedades :

Pij > 0,4,7 20

[oe)
Y Pj=1,i=0,1,..
=0

La expresion 2.1 se la conoce como Propiedad de Markov de Procesos Estocéasticos. Ahora

bien, de esta forma podemos calcular la distribucion conjunta de las variables X3, ..., X,, asi:
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Y finalmente en base a las propiedades de 2.2, se define P la matriz de Probabilidad de

transicién a un paso, asi

Poo Po1 P02

P10 P11 P12

Pio Pi1 P2

Definicion 2.4.2 (Distribucion Inicial)

Como lo afirma Ross (2012 p.26): Una Cadena de Markov se determina completamente
por la distribucion de probabilidad de estado inicial IT = {II;} y por las probabilidades de
transicion P;;. La distribucion inicial de la cadena es expresada en forma de vector, en el
que cada uno de sus componentes indica la probabilidad de que la cadena se encuentre en

el estado i en el instante inicial y se expresa de la siguiente forma:

II; = (Hl,Hg, ...,Hm),i es

En donde se cumplen las propiedades:

para el caso que el conjunto S sea finito.
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2.4.1 Ecuacion de Chapman-Kolmogorov

En base a las definiciones de probabilidades de transicion de un paso denotadas como F;;,
se define las probabilidades de transicién de n pasos como P} que seria la probabilidad de
que un proceso en el estado i estara en el estado j después de n transiciones consecutivas.
Esto es,

Pl = P(Xpix = j| Xk =) (2.5)

con n,i,j > 0 donde P} = P;;.

La Ecuacion de Chapman-Kolmogorov nos proporciona un método para calcular las proba-

bilidades de transicion de n-pasos en donde se tiene que:
o0
Pl =" PR n,m > 0 (2.6)
k=0

Formalmente se tendria,

P = P(Xpym = j| Xo = i)

o
=Y P(Xnim = Jj, Xn = k| Xo = i)
k=

0 2.7)
k=0

2.5 MODELO OCULTO DE MARKOV

Las principales fuentes de referencias seran tomadas de Ross Sheldon (2010),Rabiner, L.

R. (1989), Jurafsky D., James H., (2018).
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Un modelo de Markov oculto es una herramienta para representar distribuciones de pro-
babilidad sobre secuencias de observaciones donde una observaciéon X; en el momento ¢
es producido por un proceso estocéastico, pero el estado S; de este proceso no se puede
observar directamente, es decir, es oculto. Este proceso oculto se supone que satisface
la Propiedad de Markov . Este de hecho se denomina Modelo Oculto de Markov de primer

orden.

Importante resaltar que al hablar de transcurso de tiempo en el modelo se hace referencia a

que las observaciones ocurren en ”pasos de tiempo ” discretos dentro de la linea temporal.

Sea X,,n =1,2,... una cadena de Markov con probabilidades de transicion P; ; y probabi-
lidades de estado inicial P, = P(X; = ),i7 > 0. Supongamos dos sucesos principales:

1) Existe un conjunto finito V de sefiales en donde se emite una sefnal de V cada vez que la
cadena de Markov entra en un estado.

2) Cuando la cadena de Markov entra en el estado j, entonces, independientemente de los

estados y sefiales anteriores de la cadena de Markov, la sefal emitida es p(v|j), donde

> p(vlj) =1

veY

Es decir, si V,, representa la n-ésima senal, se sigue

P(Vi = g|X1 = j) = p(vl])

P(Vl == g’X:[’Vlv "'7X7‘L—17VTL—17XTL = j) :p<v’j)

En el modelo anterior la secuencia de sefales V1, V5, ... son observables, mientras que la
cadena de estados de Markov X7, X5, ... no es observable, a esto se denota como Cadena
de Markov Oculta. La siguiente figura muestra la estructura de una Cadena Oculta de

Markov, donde las circunferencias grises son los estados ocultos:
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Figura 2.3: Estructura Cadena Oculta de Markov de primer orden

Elaboracion: El autor

“Un modelo oculto de Markov (HMM) nos permite hablar sobre los eventos observados y
los eventos ocultos que consideramos como factores causales en nuestro modelo probabi-
listico.” (Jurafsky D., James H., 2018).

Consideremos un ejemplo de dos monedas no justas, es decir que sus probabilidades de
que salga cara(C) o sello(S) son diferentes a 50 %. Una persona lanza de manera secuen-
cial las dos monedas, pero el hecho es que no se observa cual de ellas lanzé, s6lo podemos

observar el resultado.

Esto estaria definido, por ejemplo, con una matriz de de probabilidades de la siguiente

forma:

my meo
c 08 02
S 02 08

Tabla 2.1: Ejemplo HMM Monedas no justas

El problema de interés es cémo construimos un Modelo Oculto de Markov para explicar
(modelar) la secuencia observada de Caras y Sellos. La estructura del juego para cada una

de las monedas viene dado como se presenta a continuacién:
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Figura 2.4: Estructura Ejemplo monedas no justas HMM

Elaboracion: El autor

Como resultado del lanzamiento de las monedas que se muestra en la figura anterior, hay 2
estados en el modelo y cada estado corresponde al lanzamiento de una moneda diferente y
sesgada. Cada estado se caracteriza por una distribucién de probabilidad de caras y sellos
y las transiciones entre estados se caracterizan por una matriz de transicién de estados. El
mecanismo fisico que explica como se seleccionan las transiciones de estado podria ser
en si mismo un conjunto de lanzamientos de monedas independientes o algun otro evento

probable.

Finalmente, en base a las especificaciones que debe cumplir un Modelo de Markov Oculto

definimos los elementos propios de este modelo:

V = (v1,v9,...,uy): LOS simbolos de observacion en cada estado, para la practica de nues-
tro modelo tenemos dos en base al indice de liquidez baja y alta.

O,: Observacion en el tiempo ¢, es decir uno de los simbolos de V,

S = (S1,...,5,): Cada uno de los estados individuales que en el ejercicio de la practica son
verde, amarillo, naranja, rojo

q:: El estado al tiempo ¢.
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A = {a;;}: Matriz de transicion entre los estados, donde

aij = Plgir1 = Silq = Si], 1 <i,5 <n

B: La distribucion de probabilidad del simbolo de observacion en el estado B = {b;(k)},

donde

bj(k) = P[Vk,t\(h = Sj]

1<j<nyl<k<m.

IT: Matriz de Probabilidad inicial, donde

Es asi que, en base a las definiciones anteriores de los parametros del modelo usaremos

la notacion compacta del Modelo de Markov Oculto

A= (A,B,II).

2.5.1 Problemas de interés en los Modelos Ocultos de Markov

Segun Lawrencer R. Rabiner 1989, los Modelos Ocultos de Markov para que sean utiles en

aplicaciones dentro del mundo real deben resolver 3 principales problemas:

Problema 1: Dada la secuencia de observacion (O, Os, ..., Oy,), un modelo A = (A, B,II) ;Cémo
calculamos de manera eficiente P(O|)\), es decir la probabilidad de la secuencia de
observacion dado el modelo?

Este es un problema de evaluacién, es decir, dada una secuencia de observaciones
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Problema 2:

Problema 3:

necesitamos ver como calculamos la probabilidad de que la secuencia observada ha-
ya sido producida por el modelo . Desde otro punto de vista podemos decir que se
necesita ver qué tan bien un modelo dado coincide con una secuencia de observa-
cién dada, este ultimo punto de vista sera de mucha utilidad ya que por ejemplo, si
consideramos el caso en el que estamos tratando de elegir entre varios modelos, la
solucién sobre el problema 1 nos direcciona a elegir el modelo que mejor se adapta a

las observaciones.

Dada la secuencia de observacion (01,03, ...,0,,) y el modelo A = (A, B,II) Cémo
elegimos una secuencia de estado correspondiente Q = (q1, g2..., g,) que sea Optima
es decir, que mejor explique las observaciones?

En este problema intentamos descubrir la parte oculta del modelo, es decir, encontrar
la secuencia de estados "correcta”.Es importante resaltar que para todos los modelos,
excepto para el caso de los modelos degenerados 18], no hay una secuencia de estado
"correcta” que se pueda encontrar. Por lo tanto, en la practica se suele usar un criterio

de optimalidad para resolver este problema lo mejor posible.

El problema se basa en ;Cémo se debe ajustar los parametros del modelo A =
(A, B,II) para maximizar P(O|\)? En este problema se busca optimizar los parame-
tros del modelo para describir de mejor manera como se produce una determinada
secuencia de observacién. La secuencia de observacion utilizada para ajustar los pa-
rametros del modelo se denomina secuencia de entrenamiento, ya que se usa para

entrenar al HMM4!,

El enfoque del presente trabajo es dar solucién a 2 de los 3 problemas. Esto es, lo primero

[3]

[4]

Modelos Degenerados:Modelos que tienen al menos una restriccion redundante.
HMM: Hidden Markov Model (Modelo Oculto de Markov)
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es buscar de manera eficiente la probabilidad de ocurrencia de las observaciones (Estados
de Fragilidad Bancaria) dado el modelo )\, para lo que se requiere la aplicacién del método
Forward [Véase a continuacion]. Segundo, se busca resolver el problema 3 antes expuesto,
es decir encontrar en base a la matriz de probabilidad de transicion de estados y la pro-
babilidad inicial de los estados, la sucesién de sefales que maximicen la probabilidad de
predecir la secuencia de estados de fragilidad bancaria en un periodo de tiempo futuro. Pa-

ra ello se requiere la aplicacién del método Viterbi [Véase a continuacion].

2.5.2 Algoritmo Forward

Como solucién al problema 1 que se ha revisado previamente, para nuestro problema de
fragilidad bancaria tomamos una secuencia de observaciones entre las opciones: Liquidez
baja o Liquidez alta. Para asi ver qué probabilidad tiene cada uno de los estados de suceder
en base a la secuencia de observaciones. Para ello tomamos una secuencia de estados fijos

dada Q = ¢1, ¢o, ..., g7, de esta forma veamos que:

T
P(OIQ,\) = [ [ P(OslaslN) (2.9)

t=1

que es la probabilidad de que ocurra la secuencia de observaciones O definida como O =
(01,04, ...,07), dada la secuencia de estados ). Y como asumimos independencia de las

observaciones se sigue que

P(O|Qa )‘) :bfh (Ol)blh (02)7 ceey qu (OT)

P(O|Q, \) =g, 01, 0qag5+ -+ Qqr_1qr
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De esta forma, dado que P(O,Q|\) = P(O|Q,\)P(Q, \) se tiene que P(O|\) esta definida

como

P(OIA) = Y P(O|Q,\)P(Q, \)
Qe

= 3 (Mube (01)(ag1g2bs (02)), .o, (agp_ygpbar (O1)) (2.10)

q1;--,9T

Donde Q es el conjunto de todas las posibles secuencias de estados.

Esta dltima definicién de @ genera un alto nivel de dificultad dentro de los célculos para

llegar al objetivo principal que es la solucion del Problema 1. Es asi que se define

O[t(i) = P(OlOQ, ---70t7qt = SZ‘)\)

Es decir, tomamos una secuencia parcial de observaciones hasta el tiempo ¢ y de igual

manera el estado i, entonces para resolver (i) vamos por induccién de tal manera que:

1. Inicializacion: Paral <i < N

Ozl(i) = 7T1b1 (01)

2. Induccion: Para1 <t<T—-1y1<j<N

bj(Op41)

N
ar1(f) = [Z e (i)ai;
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3. Terminacion:

N
P(O|N) = ar(i)
i=1

A este algoritmo de desarrollo se le conoce como Algortimo Forward de Modelos Ocultos

de Markov.

2.5.3 Algoritmo Viterbi

Con el objetivo de solucionar el problema 2 propuesto previamente, que en la practica de
nuestro problema sobre Fragilidad Bancaria radica en buscar una secuencia de senales
entre Liquidez Baja o Liquidez Alta que permitan determinar estados futuros en los cuales,
en base a las sefales emitidas, se encontraran los bancos o en si un banco que cumpla
con una cierta secuencia de sefales tiene una cierta probabilidad de situarse en los esta-
dos pronosticados ya sea verde, amarillo, naranja, rojo. Es asi que procedemos a definir las

variables necesarias para implementar la solucién de dicho problema.

Definamos la probabilidad de estar en el estado S; en el tiempo ¢ dado el modelo A\ y la

secuencia de observaciones O

ei(i) = P(q = SilA, O) (2.11)

donde se cumple que

Z%(i) =1 (2.12)

Ahora bien, utilizando ecuacién (2.12) podemos solucionar la busqueda del estado més
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probable (de manera individual), esto es:

¢ = arg wax [py(i)],1 <t <T (2.13)

La ecuacién (2.13) nos brinda la solucién éptima para el estado mas probable en cada ins-

tante pero no tiene en cuenta la probabilidad de ocurrencia de _secuencias de estados. La

solucion de este problema se basa en buscar y encontrar la mejor secuencia de estados,
esto es, se busca maximizar P(Q|O, \) que finalmente se resumen el maximizar P(Q,0|\).
Ahora, con el fin de encontrar la mejor secuencia de estados @ = (qi, ..., ¢r) dada la se-
cuencia de observaciones O = (O, ...,07), vamos a definir la variable d,(i) que simboliza
la mayor probabilidad obtenida en una ruta Unica de estados en el tiempo t, que representa
las primeras t observaciones y termina en el estado S;.

0 (i) := qlg;z}.)iqt P(q192...qt—1 = 1,01, 02, ..., 0| A) (2.14)
es decir, §;(i) es la puntuacién mas alta (probabilidad mas alta) a lo largo de una ruta Unica,
en el tiempo ¢, que representa las primeras t observaciones y termina en el estado S;. Por

induccién tenemos:

Or+1(7) = [méx(8¢(2)ai;)]bi (Op+1) (2.15)

Vamos a dar seguimiento a cada uno de los argumentos que maximizaron la ecuacion (2.15)
para asi tener la secuencia de estados de manera recursiva para cada j y t. Finalmente
para encontrar la secuencia de estados obtenida por (2.15) mediante los argumentos que
la maximizaron, se sigue el siguiente procedimiento:

Se define la matriz (i),
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1. 1. Inicializacion:

2. 2. Recursividad:

3. 3. Terminacion:

0:(7) = mx (0-1(i)aij)] # 6i(On), 2 <t < T

1<j<N

N , N o<t
P (7) = arg 1r§nia§>§v Oi—1(9)a;j,2 <t <T

1<j<N

P* = max [or(i)]

* < .
qr = arg lrgrli%[%(ﬂ]

4. 4.Retroceso(Seguimiento secuencia de estados):

4 = Yip1qi,t=T-1,T-2,...,1

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

A este proceso que busca encontrar una prediccién de secuencia de estados en base a una

secuencia de observaciones dadas se le llama Algoritmo Viterbi.
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3 METODOLOGIA Y RESULTADOS

Dentro del presente capitulo se detalla el proceso realizado para obtener un sistema de
alerta temprana sobre riesgo institucional financiero para los bancos ecuatorianos, para ello
el procedimiento se subdivide en 4 pasos principales. En primera instancia se busca obtener
la mayor la informacion sobre variables micro y macroecondémicas a nivel nacional. Con
estos datos se actualiza el modelo desarrollado en el trabajo " Quiebra bancaria: Un analisis
econométrico para el Ecuador " Uquillas y Flores (2020) y se detalla varias de las pruebas
estadisticas que el modelo debe cumplir, dicho proyecto ha tendido un desarrollo exitoso en
el &mbito académico por los resultados sostenibles obtenidos. El tercer paso es agrupar los
resultados del modelo de cada uno de los bancos estudiados para buscar umbrales entre
cada grupo a los que llamaremos estados y finalmente se incluye una variable no utilizada
en el modelo como sefal para que forme parte del Modelo Oculto de Markov con el cual se

realizara la prediccion de estados en un periodo de tiempo.

3.1 OBTENCION Y TRATAMIENTO DE LA INFORMACION

Mediante la plataforma web del Banco Central del Ecuador en su Micrositio de Informacion
Econdmica y de la Superintendencia de Bancos mediante los boletines financieros men-
suales emitidos en el Portal Estadistico y de Estudios, se obtienen datos de los factores del

entorno macroeconémico del pais y a su vez de las variables del sistema financiero que
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permitan tener la informacién suficiente para crear un sistema de calificacion interbancario
y gracias a estos datos obtenidos podemos calcular diferentes indices financieros que pue-
dan ser de utilidad para el modelo de fragilidad financiera.

El periodo de andlisis de la informacién se encuentra desde julio de 1996 hasta marzo de
2019 con un total de 2501 observaciones de donde se extrajo la informacién de las posibles
variables a utilizar en el modelo para cada banco operativo/quebrado en el periodo observa-
do. Definimos la matriz D := {d;;;.} de tal manera que las posibles variables a ser utilizadas
en el modelo estén de manera vertical y las observaciones de todos los bancos de manera

horizontal, de esta forma se tendria una matriz de la siguiente forma:

VARIABLE Bancoi,, | Bancoa, | ...  Bancojp
APALANCAMIENTO di1s dior . dijk
DOLARIZACION doig daok . dajk

iINDICE DE LIQUIDEZ
INFLACION
PIB
QUIEBRA
ROE
SPREAD FINANCIERO
TASA DE MOROSIDAD

VALOR PETROLEO d10.1k dio2x ... digjk

Tabla 3.1.1: Variables Obtenidas o Calculadas de las fuentes SBS o BCE

donde i € {1, ...,10} es el numero de variables obtenidas,
j es el nUmero de bancos operativos en el periodo k&,

k la cantidad de periodos en analisis.

De esta forma se tiene una matriz con un total de 25010 datos.
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Con esta base de informacion se procede con la depuracion de los datos debido a incon-
sistencias en las plataformas web o falta de informacién para periodos antiguos. Posterior

a ello se obtiene una base de 2443 observaciones con las cuales se procede a trabajar.

3.2 ACTUALIZACION/ADAPTACION DEL MODELO ESTADISTICO.

Con toda la informacion obtenida en el punto 3.1, el siguiente paso se enfoca en buscar
y desarrollar un modelo que garantice el uso de las variables macro y micro econémicas
principales del sistema financiero para generar una calificacion de bancos en miras de pre-
decir una quiebra bancaria. Como ya se menciond el proceso parte en actualizar el modelo
propuesto por Uquillas y Flores (2020) ya que este modelo presenta variables representa-
tivas en el &mbito macroeconémico del pais al igual que variables propias de cada entidad
financiera, por ello el modelo es un perfecto punto de inicio para alcanzar los objetivos plan-

teados.

En el modelo de regresion logistica de Firth que se hizo mencién, se han utilizado las
siguientes variables financieras, las cuales se valida que cumplan con las pruebas estadis-
ticas. En la siguiente tabla se muestra el nivel predictivo de cada variable utilizada en el

modelo mediante la prueba IV.I']

0] Information Value: El estudio del Valor de la Informacién es una técnica de exploraciéon de datos que
ayuda a determinar qué columnas de un conjunto de datos tienen poder predictivo o influencian el valor
de una variable dependiente especificada.
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N Variable Information Value

—

DOLARIZACION Highly Predictive
2 INFLACION Highly Predictive
3 | TASA DE MOROSIDAD | Highly Predictive
4 APALANCAMIENTO Highly Predictive
5 SPREAD Highly Predictive

6 ROE Highly Predictive

Tabla 3.1: Variables utilizadas en el Modelo Logistico de Firth

Se detalla a continuacién una de las principales pruebas conocida como distancia de Kolmogorov-
Smirnov o KS-Test en la cual podemos entender el trecho entre la distribucién empirica de
la muestra analizada y la distribucién teédrica, en la Figura 3.1 podemos evidenciar que entre

las dos lineas roja y verde existe una distancia vertical que supera el 0.50 %.

KS Plot

0/99.07%99.07% 100%
100- 94 44995.37%1 227
)/

75+
50 5

251

Percentage Responders Captured

00 25 50 7'5 10.0
rank

Figura 3.1: Prueba Kolmogérov-Smirnov del modelo de regresién logistica de Firth

Elaboracion: El autor
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Segun Mays (2004), como una medida que tiene la capacidad de clasificacién, el valor de
KS-Test va desde el 20 % donde se deberia cuestionar el valor y la capacidad del modelo y
hasta el 70 % donde " probablemente sea demasiado bueno para ser verdad”. Para nuestro
caso se tiene le valor de 58.44 %.

Para un analisis global del comportamiento del modelo, en la Tabla 3.2 se resume la clasifi-

cacion de aciertos:

Aciertos Modelo de Firth
Indicador Resultado
Precision 75%

Especificidad 99.9%

Sensibilidad 2.77%

Tasa de Error 4.85%

Tabla 3.2: Clasificacién de aciertos del modelo de Firth

Entonces al revisar los resultados obtenidos, podemos identificar que el modelo actualizado
tiene una exactitud para prediccion de 75 %; en el caso de la especificidad del modelo,
que es el porcentaje de entidades financieras en quiebra que predice el modelo, alcanza el
99.9 %. Finalmente podemos revisar que la probabilidad de quiebra con relacién a las que

no se encuentran en quiebra alcanza un porcentaje de 4.85 %.

En la Figura 3.2 se muestra la curva ROCI? por sus siglas en inglés (Receiver Operating
Characteristic Curve), en donde se evidencia que un 81.9 % es clasificado de manera co-
rrecta entre los bancos que se encuentran en quiebra o no quiebra. En otras palabras hay

aproximadamente un 82 % de acierto en la clasificacion de verdaderos y falsos positivos.

(2] ROC: Area bajo la curva que muestra la relacién sensibilidad y especifidad del modelo
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ROC Curve

1.00-

o

3

o
'

Sensitivity (TPR)

AUROC: 0.819

o

)

o
'

0.00-

0.00 0.25 0.75 1.00

0.50
1-Specificity (FPR)
Figura 3.2: Curva ROC del modelo estadistico

Elaboracion: El autor

En los Anexos 2, 3, 4 y 5 podemos verificar el cumplimiento de las pruebas estadisticas
de Multicolinealidad, Choque Estructural, Variables Omitidas y Heteroscedasticidad respec-

tivamente las cuales el modelo cumple para garantizar la robustez del mismo.

3.3 AGRUPACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS DEL MO-

DELO

Uno de los puntos mas trascendentales dentro del trabajo es obtener los estados de fragili-
dad bancaria con éxito. Esto es, en base a la calificacién obtenida en el modelo, obtener de
manera adecuada los umbrales dentro de los que cada banco se encontrara en un periodo
de tiempo. Por ello, entre la gran variedad de métodos de agrupacion es importante resaltar
el método K-means que es un método de aprendizaje no supervisado que dividen los datos
observados (resultados del modelo) en k grupos segun sus diferentes caracteristicas, de
esta forma dicho método serd un gran elemento de ayuda para realizar una buena agru-

pacion de datos en base a sus propiedades o patrones que genera las variables utilizadas.
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Lo que se desea con ello es crear k grupos con lo cual se obtendra los niveles de alerta
llamados estados y de esta forma ubicar a los bancos segun sus caracteristicas financieras
en cada uno de los niveles de alerta.

El algoritmo de agrupacion K-means lo que se busca es poder encontrar la cantidad de gru-
pos apropiada con respecto a la calificacion obtenida en el modelo de Firth para la creacién
de niveles en donde los grupos mantengan las caracteristicas mas similares entre si, es
decir que los bancos que se encuentren en estos niveles tengan variables financieras de
mismas cualidades o comportamiento, por ejemplo desde un plano a corto plazo podemos
ver en las siguientes figuras (3.4, 3.5, 3.6) la calificacion de riesgo de los bancos analizados
en un periodo de tiempo, donde mientras mas se aleje el resultado de 0 en las ordenadas
existe una mayor probabilidad que este banco haya quebrado, mientras que las observacio-
nes de los bancos que se encuentren mas cercanas a 0 quiere decir que dichas entidades
financieras tienen un comportamiento mas estable y con baja probabilidad de quiebra. Lo
que se busca es crear un "Semaforo” de alertas donde los niveles aumentan su riesgo en
funcién del color al que son asignados, para el problema en gestién se definen 4 niveles de

la siguiente forma:

* Verde: Muy bueno.

* Amarillo: Bueno.

* Naranja: Regular.

* Rojo: Critico.

46



Muy bueno” Bancos con indicadores financieros estables
con una alta solvencia en el mercado.

'Bueno"” Bancos con indicadores financieros de caracter
moderado, con oportunidades de mejora.

“Regular" Bancos con indices financieros inestables con
riesgo de pérdida de recursos alta.

“Critico" Bancos con indices financieros inmanejables con
resultados criticos que tienen alto nivel de riesgo.

Figura 3.3: Seméforo de estados de Fragilidad Bancaria

Elaboracion: El autor

En la figura anterior podemos ver 4 niveles dentro del semaforo con colores estandar y una
explicacion intuitiva de cada uno de ellos, el objetivo de la construccién de un semaforo
es poder tener una vision maquinal al momento de obtener los resultados y que estos se
vean representados por estos grupos o niveles a los cuales se denotan como ESTADOS

DE FRAGILIDAD.

En la Figura 3.4 podemos ver los resultados del score de Firth para todos los bancos ya sea
que han quebrado o que se mantienen operativos haciendo un promedio de sus calificacio-
nes dentro del periodo 1996-2019, esto con el fin tener una percepcion de la ubicacién en
la que los banco,s con buena o mala puntuacién de score, se encuentran en un plano visual
(X,Y). Donde podemos ver que los bancos que han quebrado, por ejemplo FILANBANCO
o el BANCO POPULAR, tienen una de las mayores calificaciones en el Modelo de Firth, es

decir se encuentran alejadas del valor 0 en el eje Y.
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Figura 3.4: Calificacién de Riesgo de los Bancos a corto plazo periodo 1996-2019

Elaboracion: El autor

Ahora bien, el siguiente paso es verificar la cantidad de grupos en los cuales se dividen las
observaciones e identificar a qué grupo el método de K-means asigné a cada banco. Para
el ejemplo de visualizacion anterior se asigna la cantidad de 4 centroides al algoritmo. En
el eje de las abscisas se detalla la cantidad de bancos en estudio mientras que en el eje de

las ordenadas la calificacion que estos bancos obtuvieron en el score de Firth.

® Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 ® Cluster4
FILANBANCO
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ABN AMRO SOC.GENERAL
ASERVAL
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CENTROMUNDO
CORIEC TERRITORIAI
CAPITAL
PACIFICO
AMAZONAS LITORAL UNIBAN(
0.05 GENERAL RUMINAHUI SUDAMERICAN
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Figura 3.5: Calificacién de Riesgo de los Bancos a corto plazo periodo 1996-2019 ejecutado K-

means

Elaboracion: El
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Es importante conocer y entender qué tipo de bancos se encuentran en cada uno de los
grupos a los cuales fueron asignados, como se puede ver en la Figura 3.5 la distribucion
de la cantidad de bancos tiene diferente concentracion dependiendo de cada grupo, por
ejemplo:

Cluster 1: El estado verde esta integrado por 9 bancos que cumplen con las mejores ca-
racteristicas en funcion de sus resultados obtenidos en el periodo de analisis.

Cluster 2: El estado amarillo aloja 21 bancos que tienen un resultado aceptable basado
en sus indicadores financieros. En el ejemplo podemos evidenciar que este estado tiene la
mayor cantidad de bancos agrupados.

Cluster 3: El estado naranja contiene 6 bancos con oportunidades altas de mejora con
respecto a los resultados obtenidos en su score que viene directamente conectado con los
resultados de sus indices financieros mensuales.

Cluster 4: El estado rojo, que debido al alto nimero de bancos quebrados en el periodo
1999-2001, tiene alojados 16 bancos lo que significa aproximadamente 31 % del total de
bancos observados entre bancos operativos y quebrados; estos bancos tienen uno o mas

indicadores inestables a nivel micro y macro econdémico.

Indicador = Resultado

Verde 17.3%
Amarillo 40.4%
Naranja 11.5%

Rojo 30.8%

Tabla 3.3: Concentracién de bancos agrupados en 4 centroides

Como se puede evidenciar en la Tabla 3.3, los dos grupos con mayor concentracién son el
amarillo y el rojo, en el primer caso del color amarillo la idea es que varios de los bancos
no han sido estables en el tiempo al momento de conseguir resultados a nivel econémico

buenos, mas aun se mantienen en un nivel bueno con oportunidades de mejora; por otro
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lado la concentracion en el nivel rojo, como ya se dijo, se debe al alto indice de bancos que
tuvieron indicadores que los llevaron a la quiebra o que es su defecto estan con resultados

criticos en la actualidad.

® Cluster1 Cluster 2 Cluster 3 @® Cluster 4
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Figura 3.6: Calificacion de Riesgo de los Bancos en el periodo 1996-2019, ejecutado K-means
AGRUPADO

Elaboracion: El autor

Con el fin de evidenciar la concentracion de cada uno de los grupos verde, amarillo, naranja,
rojo la idea es poder agruparlos dentro de los ejes para asi evidenciar la tendencia de cada

banco dependiendo de su resultado en el Score de Firth.

Con esta representacién de como trabaja el Algoritmo K-means y cual es la idea de tener
grupos de bancos con similares caracteristicas, el objetivo es analizar cada una de las ob-
servaciones de manera independiente en el tiempo, es decir cada una de las calificaciones
del modelo sin tener en cuenta la etiqueta del banco al que pertenece. Para esto la siguiente
figura detalla el comportamiento de cada una de las calificaciones obtenidas en el modelo,
en donde el puntaje mientras esté mas alejado de 0 en el eje de las ordenadas quiere decir

gue esa observacion tuvo una alta probabilidad de quiebra o en su defecto quebr6. En el eje

50



de las abscisas se encuentran enumeradas las observaciones (Bancos en el tiempo) para

una mejor visualizacion:

0.100

0.075

0.050

CALIFICACION

0.025

0.000

BANCOS

Figura 3.7: Calificacién de Bancos en el periodo de tiempo 1996-2019

Elaboracion: El autor

Se evidencia una aglomeracion de resultados cerca de 0 en su calificacién y muy pocos en

la parte superior lo que visualmente nos rectifica que el objetivo se basa en pronosticar un

evento raro( con baja probabilidad de ocurrencia) en un conjunto de datos.

A continuacién se procede a correr el algoritmo K-means con 3 centroides para el conjunto

de observaciones de la Figura 3.7, de donde se obtienen los siguientes resultados:
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Figura 3.8: Algoritmo Kamean con 3 Centroides

Elaboracion: El autor

En la Figura 3.8 se presenta de color verde (Cluster 1) las observaciones que cumplen con
un buen desempefo en base a sus indicadores financieros, mientras que los bancos que
han obtenido un desempefio por debajo de lo regular se subdividen en dos grupo amarillo
y rojo. Los elementos que se encuentra de color rojo tienen el peor desemperio a lo largo
del tiempo y muchos de ellos fueron los bancos que en cierto periodo quebraron o tuvieron
un alto riesgo de quiebra.

La Figura 3.9 crea una mejor perspectiva visual de la cantidad de bancos que se encuentran
agrupados en cada uno de los estados, lo que levanta la pregunta sobre cudl es el nimero

correcto de centroides a ser utilizados para la muestra en estudio.
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Figura 3.9: Algoritmo K-means con 3 Centroides Agrupados

Elaboracion: El autor

Dentro de cada uno de los clusters que han sido creados existe diferentes comportamientos
de las variables utilizadas para el modelo, un vision general de ello se puede encontrar en

el Anexo 7: Grafico de arafa para las principales variables diferenciadas por grupo.

Método EIBow:

El método E/ Codo o E/IBow es uno de los procedimientos mas conocidos dentro del analisis
de conglomerados pues consiste en graficar la variacion en funcién de la cantidad de con-
glomerados a fin de encontrar el &ngulo obtuso de menor valor entre todas las variaciones
y con esto identificar el nimero de grupos 6ptimos a ser seleccionados. Para nuestro caso
de estudio se realiza el método E/Bow de manera grafica para verificar la cantidad correcta
de estados de fragilidad a ser utilizada para los datos obtenidos en base de calificaciones
los bancos en el modelo de Firth.

La idea dentro de la Figura 3.10 es determinar el numero éptimo de conglomerados, me-
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diante definicion de los clusters de tal manera que la variacién total dentro del cluster se

minimice, esto es:

K
minimizar Z W(Ck)
k=1

Donde K es el numero maximo de clusters asignados ,Cj, es el k-ésimo clustery W (Cy) es
la variacién dentro de cada conglomerado. "El método del codo es un método que analiza
el porcentaje de varianza explicada en funcién del nimero de conglomerados. Este método
existe sobre la idea de que uno debe elegir un nimero de centroides para que,si se agrega
otro centroide, esta variacidon no genere un mejor resultados de los datos.” (Bholowalia y

Kumar, 2014).

El porcentaje de varianza explicado WSS por los conglomerados se grafica contra el numero

de conglomerados.

24 , Numero Optimo de Centros

0.3

0.2 \ i

Suma Total de Cuadrados dentro de los Grupos

0.1 \ |

0.0 1 ———— -

Numero de Centroides

Figura 3.10: Método EIBow de las calificaciones obtenidas del modelo

Elaboracion: El autor

Finalmente, a partir de la curva obtenida podemos ver cémo a medida que se aumenta la
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cantidad de centroides, el valor de WSS disminuye de tal forma que la gréafica adopta una
forma de codo. Para la correcta seleccion del valor 6ptimo de k, se toma el punto en donde
ya no se dejan de producir variaciones importantes del valor de WSS al aumentar k. Para

el caso de estudio, podemos ver que esto se produce a partir de k > 4.

¢ Cluster1  Cluster2 * Cluster3 * Cluster4 ¢ Clustert  Cluster2 * Cluster3 © Cluster4

0100 ~ 0 . 0100 KU
0 . Y Lo
.

u".:cu..“«'.u o ulu';:u " n.-..‘no c.;o..". &

0075 . . . 0075

0050

CALIFICACION
CALIFICACION

0025 0025

e 5 o
¢ & Y 14 (Y {4

b o X
o o"n': l‘.'#.. I ...‘-..?\\.'"' wh o » '.'\

0.000 . 0000

L L L L L L L L

0 500 1000 1800 0 500 1000 1500
BANCOS BANCOS

(a) Observaciones No agrupadas (b) Observaciones Agrupadas

Figura 3.11: Agrupacién de Bancos con 4 centroides.

Elaboracion: El autor

Gracias a la Figura 3.11 podemos ver que existe una mayor aglomeracién de observaciones
de los grupos 1 y 2 es decir en los estados de fragilidad bancaria verde y amarillo, dicho
resultado era un pronéstico esperado pues el modelo de Firth lo que busca es predecir
valores atipicos, que en nuestro caso son las observaciones del grupo o estado de color

rojo en donde se ve la menor aglomeracién de observaciones.
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3.4 PREDICCION DE ESTADOS DE FRAGILIDAD BANCARIA

Finalmente, ya que tenemos nuestro ‘semaforo’ de estados, es decir, los umbrales de alerta
o de seguridad donde cada uno de los bancos operativos se encuentra al momento, lo que
se busca es pronosticar si un banco que se encuentra en uno de estos niveles estara en el
mismo nivel o en otro dentro de los siguientes periodos. Para ello, una muy Gtil metodolo-
gia con la que se trabaja son los Modelos de Markov, en particular los Modelos Ocultos de
Markov o HMM (por sus siglas del inglés, Hidden Markov Model), donde se requiere la in-
formacién de cada nivel obtenido en el proceso anterior y también un conjunto de datos que
llamaremos senales, que para nuestro caso seran los datos ocultos que requiere el HMM.
Des esta forma podemos estudiar y entender las transiciones de estado y las diferentes

propiedades probabilisticas del sistema financiero nacional.

Construccion de la Senal

Una de las brechas mas relevantes que dejo la formulacién y creacién del modelo estadis-
tico fue la inclusion de todas las variables primarias del mercado financiero entre las cuales
la Liquidez Bancarial®! quedd excluida del modelo por falta de significancia. En primera
instancia se espera que una variable con alta influencia en el mercado global pueda ser
incluida en el modelo, por ello el indice Liquidez sera tomada como la sefal dentro del

analisis y desarrollo del Modelo Oculto de Markov.

Asi bien, para el uso de una sefal en el Modelo Oculto de Markov esta debe tomar valores

3] Liquidez Bancaria: El indice de liquidez indica cuantas unidades monetarias (USD) tiene la entidad fi-

nanciera en bienes y derechos del activo corriente por cada unidad monetaria(USD) que tiene de deuda
a corto plazo. Su féormula es: (activo circulante — stock) /pasivo circulante
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de carécter discreto por ejemplo:

i) Liquidez Buena: Cuando el indice de Liquidez es superior a 1. Esto es, el activo cir-
culante es mayor que el pasivo corriente o0 en otras palabras que la entidad financiera

sea capaz de pagar sus deudas sin comprometer las inversiones.

ii) Liquidez Mala: Cuando el indice de liquidez es cercano a 0. Esto quiere decir que un
banco tiene problemas para hacer frente a sus obligaciones contraidas a corto plazo

(menor a un ano).

Se realiza el analisis mediante un arbol de decision para saber el corte de quiebre de la
liquidez (Buena-Mala) en base a las observaciones de las entidades financieras para definir

si se encuentra con Liquidez Buena o Mala.

0.053
100%

INDICELIQUIDEZ < 0.69-{70 }——

INDICELIQUIDEZ >=0.13

0.034 0.2 0.11
76% 2% 22%

Figura 3.12: Arbol de decision indice de Liquidez Bancaria

Elaboracion: El autor

El indice de liquidez dentro de todas las observaciones en estudio tiene un comportamiento

donde su punto de corte es 0.69, esto quiere decir que segmentamos los bancos de la
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siguiente forma:

* Si el banco en el tiempo t,, se encuentra sobre el 69 % de liquidez, sera tratado como

un banco liquidez alta que. Por facilidad se le denotara como L.A

* Si el banco en el tiempo ¢, se encuentra debajo del 69 % de liquidez, sera tratado

como un banco de liquidez baja que por facilidad se le denotara como L.B

Importante notar que en base al arbol de decision se deberia tomar 3 tipos de sefales
por ejemplo liquidez alta, media y baja; pero debido a que el porcentaje de bancos que
se encuentran en uno de los niveles es no significativo para el analisis, lo unificamos para

tomar solo las primeras dos ramas del arbol de decisién.

3.4.1 Algoritmo Forward

En base al proceso explicado en la seccion 2.5.2 vamos a obtener los resultados gracias a

los datos del modelo.

Datos Algoritmo Forward

Para el modelo X se requiere 3 datos necesarios, que al obtenerlos en base a los datos del

modelo son:

0.30082
0.21703
0.35348
0.12866

0.68812 0.2000 0.015775 0.015205
0.12375 0.5000 0.052817 0.013835
0.08437 0.2125 0.718028 0.165753
0.16594 0.0625 0.213239 0.805068
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0.41228 0.58771

0.77674 0.22325
B= 0.79115 0.20884 (3:3)

0.69456 0.30543
Ahora vamos a revisar los resultados obtenidos en base a las posibles secuencias de se-
nales emitidas, tomando en cuenta que el calculo de la variable sefal es dicotomica de la

forma:

LB si indice de liquidez < 0.69
Liquidez = (3.4)

LA si indice de liquidez > 0.69
LB: Liquidez Baja

LA: Liquidez Alta

Es importante resaltar que para la lectura adecuada de los resultados del algoritmo, la perio-
dicidad que fueron tomados los datos es trimestral, es decir que para todas las predicciones
de n-periodos es equivalente a analizar los siguientes n-frimestres. La primera secuencia

que se analizara el comportamiento es:

1era: (LB,LB,LB):

LB-LB-LB

Estado Semaforo = Resultado

Verde 11.00%
Amarillo 29.37 %
Naranja 38.05%

Rojo 21.56 %

Tabla 3.4: Probabilidad de ocurrencia de estados con secuencia de senales LB-LB-LB
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De donde se interpreta que de darse una secuencia de sefales LB-LB-LB, el 38.05 % de los

bancos probablemente estarian en estado naranja.

2da: (LB,LA,LB):

LB-LA-LB

Estado Semaforo = Resultado

Verde 22.89%
Amarillo 28.72%
Naranja 27.44%

Rojo 20.93 %

Tabla 3.5: Probabilidad de ocurrencia de estados con secuencia de senales LB-LA-LB

Se comprende que el 28.7% de los bancos, en caso de tener una secuencia de sefales

LB-LA-LB, estarian en estado amarillo.

3era: (LB,LB,LA):

LB-LB-LA

Estado Semaforo @ Resultado

Verde 35.93%
Amarillo 19.33 %
Naranja 23.01 %

Rojo 21.72%

Tabla 3.6: Probabilidad de ocurrencia de estados con secuencia de senales LB-LB-LA

Podemos ver que en caso de que una sucesién de sefnales de la forma LB-LB-LA preceda
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a un banco, este tiene un 21.7 % de estar en estado rojo.

4ta: (LB,LA,LA):

LB-LA-LA

Estado Semaforo = Resultado

Verde 59.91 %
Amarillo 14.40%
Naranja 12.63 %

Rojo 16.06 %

Tabla 3.7: Probabilidad de ocurrencia de estados con secuencia de senales LB-LA-LA

Si tenemos una secuencia de sefiales de la forma LB-LA-LA |la probabilida de que un banco

se encuentre en estado Amarillo es de 14.4 % y en estado Naranja es de 13.63 %.

5ta: (LA,LA,LA):

LA-LA-LA

Estado Semaforo @ Resultado

Verde 71.85%
Amarillo 12.68 %
Naranja 6.25 %

Rojo 9.21%

Tabla 3.8: Probabilidad de ocurrencia de la con secuencia de senales LA-LA-LA

Si en los ultimos 3 periodos de tiempo tenemos una secuencia tal que se repite (LA-LA-LA)

entonces un 71.85 % de los bancos se encontraran en estado verde.
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En la siguiente tabla de calor en base a las 5 de las 8 posibles secuencias de senales que
podemos obtener al revisar 3 periodos anteriores, podemos analizar con una vision global

la probabilidad de ocurrencia de un estado basado en una secuencia de sefales.

Estado del Transicion de Sefiales

Seméforo LB-LB-LB LB-LA-LB LB-LB-LA LB-LA-LA LA-LA-LA
(0] Verde 11% 23% 36% 60%
@) 29% 29% 19% 14% 13%
i Naranja 27% 23% 13%
Q Rojo 22% 21% 22% 16% 9%

Figura 3.13: Comparacion de alerta de sefales

En la figura 3.12 podemos observar mediante una serie de 3 sefiales en los tiempos n —
2,n—1,n qué porcentaje de los bancos estan en uno de los estado de alerta (Verde-Amarillo-
Naranja-Rojo) dependiendo de las sefales emitidas 3 periodos hacia atrés.

El objetivo es poder discriminar el riesgo de quiebra de los bancos, basados netamente en
una secuencia de sefales emitidas para asi obtener el porcentaje de bancos concentrados

en cada uno de los 4 estados.

Por ejemplo, la interpretacidn sobre las posibles series de sefales es:

LB-LB-LB: Sise emite por 3 veces consecutivas una sefial de LIQUIDEZ BAJA LB conlle-

vara a que el:

* 11 % de los bancos se encuentren en estado verde.

* 29 % de los bancos se encuentren en estado amarillo.

* 38 % de los bancos se encuentren en estado naranja.
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* 22 % de los bancos se encuentren en estado rojo

LB-LB-LA: Si se emite por 2 veces consecutivas una sefial de LIQUIDEZ BAJA LB y

finalmente una de LIQUIDEZ ALTA LA conllevara a que el:

36 % de los bancos se encuentren en estado verde.

*

19 % de los bancos se encuentren en estado amarillo.
*

23 % de los bancos se encuentren en estado naranja.

22 % de los bancos se encuentren en estado rojo

LA-LA-LA: Si se emite por 3 veces consecutivas una sefial de LIQUIDEZ ALTA LA conlle-

vara a que el:

* 72 % de los bancos se encuentren en estado verde.

* 13 % de los bancos se encuentren en estado amarillo.

6 % de los bancos se encuentren en estado naranja.

9 % de los bancos se encuentren en estado rojo

Podemos analizar de otra forma los resultados, viendo desde una perspectiva propia de

cada estado del semaforo de fragilidad bancaria:

* Lo que se requiere para tener una estabilidad financiera "verde" es que en los ultimos
3 periodos, la liquidez bancaria esté consecutivamente alta (sobre el 69 %), para asi

garantizar que el 72 % de los bancos se encuentren con solidez bancaria.

* Al tener dos senales de tiempos de Liquidez Baja en los ultimos 3 periodos, un banco
corre el riesgo de estar sobre el 20 % de posibilidad de estar en esta naranja con

respecto a un quiebra institucional.
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* Con el fin de evitar encontrarse en estado de posible quiebra (rojo), es necesario que
en los ultimo 3 periodos nuestra liqguidez como minimo haya sido ALTA por 2 veces, si

no es asi pues existe una probabilidad mayor 16 % de estar en un estado critico.

3.4.2 Algoritmo Viterbi

Los resultados del Algoritmo Viterbi se basan en el desarrollo de la seccion 2.5.3, en donde

lo primero es poder contar con la base de datos (matrices) para iniciar el algoritmo.

Datos Algoritmo Viterbi

Para el modelo \ se requiere 3 datos «, A, B, los cuales vienen dados por las siguientes

matrices de informacion.

0.30082
0.21703

0.35348

0.12866

0.68812 0.2000 0.015775 0.015205

0.12375 0.5000 0.052817 0.013835

0.08437 0.2125 0.718028 0.165753

0.16594 0.0625 0.213239 0.805068
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0.41228 0.58771

0.77674 0.22325

0.79115 0.20884

0.69456 0.30543

De esta forma, examinemos por separado varias de las secuencias de sefiales probables
con la finalidad de obtener la prediccion de los estados en los siguientes 3 periodos, lo
que se buscar es analizar de manera independiente la influencia que tienen las sefales al

momento pronosticar los estados de fragilidad financiera.

Sucesion de seiales Prediccioén de estados

LB-LB-LB Naranja - Naranja - Naranja
LB-LA-LB Naranja - Verde - Rojo
LA-LA-LA Verde - Verde - Verde

Tabla 3.9: Predicciéon de estados con la secuencia LB-LB-LB

La Tabla 3.9 nos presenta 3 ejemplos de sucesiones consecutivas de tres sefiales ya sea LB
o LAy las predicciones de estados que estas sucesiones implican. Por ejemplo, si tenemos
3 periodos consecutivos donde contamos con Liquidez Alta (LA) esto generara 3 estados

futuros consecutivos "muy buenos” es decir verdes.

Con el fin de tener una visibilidad general del comportamiento de los resultados verifique-
mos que para una secuencia de 3 sefnales consecutivas podemos obtener 8 tipos de se-
cuencias diferentes en las que se pueden alternar entre Liquidez Baja y Alta, entonces

tomando para los periodos n — 2,n — 1 y n se tiene la siguiente tabla de analisis:
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Estado Pronosticado al tiempo

Secuencia de Sefiales

tns [ tn+s3

LB-LB-LB
_— LB-LB-LA
7 LB-LA-LB
- LB-LA-LA
S~—— LA-LB-LB
~~—— LA-LB-LA
TN LA-LA-LB
- LA-LA-LA

Figura 3.14: Estados Pronosticados en base a la secuencia de sefales

La figura anterior muestra, en base a 3 periodos de sefales, cuéles seran los estados
pronosticados en los siguientes 3 ciclos de andlisis. De esta forma y con el fin de analizar los
resultados basandose propiamente en la influencia que genera la sefial para la prediccion

de los estados de fragilidad financiera tenemos el analisis.
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Interpretacion basada en los resultados obtenidos por el algoritmo Viterbi

Con el objetivo de resumir el detalle de la interpretacion, exclusivamente para siguiente

parte denotaremos como:

V:

A:

Verde

Amarillo

VI

: Naranja

: Rojo

Las entidades bancarias que vengan con una sefial de Liquidez Baja consecutiva los

ultimos 3 periodos, seguiran una secuencia de estados N-N-N.

Si un banco en sus ultimos 3 periodos sigue una secuencia de sefales LB-LB-LA, sus

estados estan directamente relacionados ya que tendran un pronéstico N-N-V.

Se prevé que los bancos que sigan una secuencia de sefiales LB-LA-LB generaran
que en el tercer periodo de pronostico se tenga un estado critico con alta probabilidad

de quiebra financiera de la forma N-V-R.

Los bancos que tengan una mejora en su liquidez en los ultimos 3 periodos de la
forma LB-LA-LA, tendran una relacion directa a los estados que se pronostica en los

3 siguientes ciclos de la forma N-V-V.

Si una entidad bancaria tiene un decrecimiento en su liquidez en los ultimos tres perio-
dos de la forma LA-LB-LB entonces se pronostica un estado critico (rojo) durante los
3 periodos y debera levantar planes de accion urgentes como alerta ante una posible

quiebra financiera.

Para un banco que viva una volatilidad de liquidez de la forma LA-LB-LA se pronostica
una buena estabilidad bancaria en los siguientes 3 periodos con todos sus estados

en verde.
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VIl Se prevé que un banco que tenga una estabilidad en su Liquidez por dos periodos y
tenga una baja en su Liquidez al tercer periodo genere que al final de su tercer ciclo
de pronéstico tenga un decrecimiento en su estabilidad bancaria, manejable a nivel

financiero de la forma V-V-A.

VIl Las entidades financieras que tengan una Liquidez sobre el 69 % durante 3 periodos
consecutivos se estima que en sus siguientes 3 ciclos mantenga una buena estabili-

dad financiera de la forma V-V-V.
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Validacion de Resultados Prediccion vs. Real

Vamos a tomar el periodo t,,,1 posterior a los resultados de toda la base en observacion
para verificar, mediante una muestra de bancos, que cumplan con el pronéstico del algorit-
mo de Viterbi. Tomemos en cuenta que los resultados del Score obtenidos de un banco que
forman parte de un grupo (Estado) estan delimitados por los umbrales establecidos por el

algoritmo de agrupacion K-means y estos son los siguientes:

Umbrales de Estados

Estado Semaforo @ Limite Inferior | Limite Superior

Verde 0.000103 0.0147
Amarillo 0.0147 0.0320
Naranja 0.0321 0.0650

Rojo 0.0651 0.101

Tabla 3.10: Umbrales generados por el Algortimo K-means de cada estado

Con esta informacioén vamos a verificar para una muestra de 4 bancos el comportamiento
en el periodo t¢,1 de la base de observaciones para asi identificar a qué estado pertenece
y a su vez observar el valor de la sefial, esto tomando en cuenta la Figura 3.12 en donde
se define el % de quiebre de la variable liquidez para ser tanto Liquidez Alta como Liquidez

Baja, con ello tenemos la siguiente informacion:
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Banco Calificacion Score | Estado Senal

Pacifico 0.012581194 Verde @ 81.83% (LA)
Produbanco 0.00525799 Verde @ 72.04% (LA)
Litoral 0.06281953 Naranja 47.40% (LA)
Capital 0.0910082 Rojo  79.61% (LB)

Tabla 3.11: Verificacion de la calificaciones de 4 bancos en el periodo t,,41

Las siguientes figuras muestran los resultados de los 3 ultimos periodos tanto del Score
(Grupo de Fragilidad Bancaria) como de la sefal (Liquidez) de los bancos en analisis en

donde se puede apreciar la diferencia entre el prondstico versus la realidad obtenida:

- @@
Estado o °

Figura 3.17: Resultados Pronéstico Banco del Litoral Sefal-Estado
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v @@
Estado ° R

n-2 n-1

Figura 3.18: Resultados Pronéstico Banco Capital Sefial-Estado

Como se puede observar para 3 de los 4 bancos el modelo realizé la prediccion correcta del
estado en el cual se encontraria en el tiempo t,,1. Para el Banco del Pacifico, Produbanco
y Banco Capital la prediccién fue la misma que al tomar los resultados reales de los bancos
y por otro lado para el Banco del Litoral se tuvo una brecha entre los resultados de la
prediccidn y los resultados reales del banco debido a la reincidencia de la sefial LA en el

transcurso del tiempo t,, al ¢,,11.

Ahora bien, para entender el comportamiento global del modelo vamos a realizar el com-
parativo entre la proyeccion del modelo netamente basado en los resultados del score de
Firth versus la misma proyeccién pero bajo la influencia de una variable externa que la co-

nocemos como sefal.

En la siguiente figura se evidencian los Estados pronosticados por el modelo de Firth pa-
ra 3 periodos futuros basados propiamente en los resultados del modelo, es decir sin la

influencia de una variable externa.
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Seiiales Estados
BANCO\ TIEMPO n-3 n-2 n-1 n ntl  n+2
AMAZONAS LA LA LA V V V
AUSTRO LA LA LA V V V'
BOLIVARIANO LB LB LA N N V
CAPITAL LA LA LB R R V'
CITIBANK LB LB LB N N N
COMERCIAL DE MANABI LA LA LA V V V'
COOPNACIONAL LB LA LB N V R
D-MIRO LB LA LA N V V'
DE GUAYAQUIL LA LA LA V V V
DELBANK S.A. LA LA LA V V V'
FINCA LA LB LA V V V
GENERAL RUMINAHUI LB LA LA N V V'
INTERNACIONAL LA LA LA V V V
LITORAL LA LA LA A N V'
LOJA LB LB LB N N N
MACHALA LA LA LA V V V'
PACIFICO LA LA LA V V V
PICHINCHA LA LA LA V V V'
PROCREDIT LA LB LA V V V
PRODUBANCO LA LA LA V V V'
SOLIDARIO LB LB LB N N N

Figura 3.19: Resultados pronosticado por el Score de Firth

Como un dato adicional se incluy6 las sefales de los periodos anteriores para tener en
cuenta la influencia que puede llegar a tener este componente adicional.
Con esto se procede a realizar el mismo prondstico pero ahora se puede ver el peso que

tiene la variable sefal dentro del Modelo Oculto de Markov.
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Sefiales Seiial |[Estado| Sefial | Estado | Seial |Estado

BANCO\ TIEMPO n-3 n-2 n-1 n n+l n+l

AMAZONAS LA LA LA LA-> \ LA-> \Y LA-> \'
AUSTRO LA LA LA LA-> \ LA-> N LA-> \'
BOLIVARIANO LB LB LA LB-> N LA-> A LB-> V'
CAPITAL LA LA LB LB-> R LB-> R LB-> R
CITIBANK LB LB LB LB-> \' LB-> A LB-> \'
COMERCIAL DE MANABI LA LA LA LA-> \' LA-> R LA-> \'
COOPNACIONAL LB LA LB LB-> \' LB-> A LB-> V'
D-MIRO LB LA LA LB-> \' LA-> N LA-> \'
DE GUAYAQUIL LA LA LA LB-> \' LA-> \' LA-> \'
DELBANK S.A. LA LA LA LB-> \' LB-> N LB-> \'
FINCA LA LB LA LB-> \ LB-> N LB-> \'
GENERAL RUMINAHUI LB LA LA LA-> \ LA-> Vv LB-> \)
INTERNACIONAL LA LA LA LA-> \ LA-> A LA-> \'
LITORAL LA LA LA LA-> N LA-> N LA-> A
LOJA LB LB LB LB-> \ LB-> N LB-> V'
MACHALA LA LA LA LA-> \ LA-> \Y LA-> V'
PACIFICO LA LA LA LA-> \' LA-> \' LA-> \'
PICHINCHA LA LA LA LA-> \' LA-> \' LA-> \'
PROCREDIT LA LB LA LA-> \' LB-> A LA-> V'
PRODUBANCO LA LA LA LA-> \' LA-> \' LA-> \'
SOLIDARIO LB LB LB LB-> \' LB-> N LB-> N

Figura 3.20: Resultados pronosticados por el Score de Firth bajo la influencia de la sefial indice de
Liquidez

La figura anterior nuestra los resultados arrojados por el modelo de Firth pero bajo la influen-
cia de la variable externa indice de liquidez la misma que fue tomada como sefal dentro
del Modelo de Markov Oculto. Ahora bien para analizar la influencia que puede llegar a te-
ner una variable externa para el modelo de pronéstico de estados de estabilidad financiera
observemos la Figura 3.21 que nos da una informacién muy valiosa dentro del estudio que
se lleva a cabo, debido a que nos proporciona el % de acierto de cada estado, por ejemplo
para el estado verde existe una estimacion de 20.93 % que fue sobre-estimada es decir el
18.6 % de los bancos que el modelo, bajo influencia de la sefial pronostic6 como verde, el
Modelo de Firth (sin sefal) lo pronostic6 como Naranja y el 2.33 % lo pronostic6 como Rojo
dando asi un mayor valor de riesgo a este grupo de bancos y de esta forma el 79,07 % no
tuvo influencia de la variable liquidez en su pronéstico del estado verde.

Como otro ejemplo podemos ver que el estado Naranja tiene un acierto del 50 % y el otro

50 % indica que la sefial experimentada influyé en una sub-estimacién del estado verdadero
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ya que tanto el 40 % y 10 % que el modelo (con senal) pronosticé como Naranja, el modelo
de Firth (sin senal) lo pronosticé como Verde y Amarillo respectivamente dando un menor

valor de riesgo a este grupo de bancos.

Comparacion modelo de Firth Modelo de Firth
Con Sefial vs Sin Sefial Vv A N R
Vv 79,07% 0,00% 18,60% 2,33%
Modelo de Firth A 66,67% 0,00% 33,33% 0,00%
+ Seial N 40,00% 10,00% 50,00% 0,00%
R 50,00% 0,00% 0,00% 50,00%

Figura 3.21: Acierto del Modelo de Firth con sefial vs sin sefial, por estado

Si bien el modelo de Firth funciona de manera correcta, para alcanzar el objetivo de tener
un modelo de alerta temprana sobre riesgo institucional financiero mediante Modelos de
Markov Ocultos, es necesario la inclusion de la variable liquidez dentro del modelo, la cual
como lo hemos visto en la figura anterior tiene una influencia significativa en cada uno de los
niveles ya que ha generado cambios de estados propiamente influenciados por la sefial a la
que se ha visto sometido el banco en el periodo analizado generando una sobre-estimacion
o sub-estimacién del riesgo financiero de los bancos en estudio. Como lo afirma el Comité
de Supervisién Bancaria de Basilea: " EI LCRl mejorara la capacidad del sector banca-
rio para absorber perturbaciones procedentes de tensiones financieras o econdmicas de
cualquier tipo, reduciendo con ello el riesgo de contagio desde el sector financiero hacia la
economia real."

Finalmente, basados en la informacién que ha proporcionado el Algoritmo Forward, el Al-

goritmo Viterbi y este ultimo comparativo del pronéstico del Modelo de Firth se tiene como

4 LCR(Liquidity Coverage Ratio): Conocido en su traduccion al espariol como Coeficiente de Cobertura de
Liquidez que es la proporcion de activos de alta liquidez que las instituciones financieras tienen con el
fin de asegurar su capacidad para cumplir con sus obligaciones a corto plazo.
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consecuencia un modelo robusto que busca abarcar la mayoria de datos o informacién para
tener una vision amplia del comportamiento del riesgo institucional financiero al cual estan
sometidos los bancos ecuatorianos basado en la influencia y peso que tiene cada una de

las variables macro y micro econémicas en estudio.

"La crisis reafirm6 la importancia de la liquidez para el adecuado funcionamiento de los
mercados financieros y el sector bancario. Antes de la crisis, los mercados de activos bu-
llian de actividad y era facil obtener financiacion a precios bajos. El subito deterioro de las
condiciones del mercado demostré que la liquidez puede evaporarse rapidamente y que la

situacion de iliquidez puede prolongarse considerablemente.”. Basilea Ill, 2013.
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4 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Es menester contar con un modelo de alerta temprana para riesgos institucionales finan-
cieros que provea tanto al Estado como a cada uno de los bancos un estatus de compor-
tamiento cronolégico de sus indicadores econdémicos enfocado en la exposicion ante una
inestabilidad social, econdmica y/o financiera y de esta forma que brinde las posibles opor-

tunidades a ser tomadas para la mejora y desarrollo de la institucién financiera.

El Modelo de Firth sirve muy bien para crear niveles o seméforos de las calificaciones de
los bancos pero para que estos sean ubicados en un sistema de alerta temprana se hace
necesaria la inclusion de la variable liquidez como una sefial para nuestro caso basados en
los Modelos Ocultos de Markov, de esta forma se se corrige una posible sobre-estimacion o
sub-estimacion del riesgo financiero pronosticado por el modelo de regresién logistica bajo

estimacién propuesto por Firth y utilizado en el trabajo de Uquillas y Flores (2020).

Dentro del modelo inicial utilizado una de las mayores brechas encontradas fue la exclusién
del indice de liquidez bancaria basando en analisis en pruebas estadisticas del modelo, por
lo que fue una de las primeras opciones para generar la sefal del modelo de Markov y como
es una variable relevante a nivel nacional y propia de cada banco, cumplié su funcién de
generar una alerta o sefal al modelo sobre los prondsticos de movimiento entre estados de

un banco.
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La inestabilidad financiera provocada en los afios 1999-2001 proporcionan varias alertas de
comportamiento bancario para poder controlar de manera preventiva o reactiva varios de
los indicadores manejados a nivel interno de cada banco como por ejemplo el Apalanca-

miento o ROE.

El utilizar una matriz de transicion entre cada nivel de alerta, tomada en base a todos los
resultados de las observaciones del score, ha proporcionado un mejor desenvolvimiento

para pronosticar reportes mayores a un periodo.

Por el hecho de hacer un enfoque en la ocurrencia de eventos raros ha surgido una com-
binacion de metodologias de diferentes ramas de matematica para alinear recursos con
el fin de proveer al sistema bancario una nueva herramienta de gestion ante una posible
inestabilidad financiera nacional o local por lo que los resultados obtenidos a lo largo del
proyecto han cumplido con el fin los preguntas y objetivos planteados, basado en la solidez
que tiene cada proceso, el modelo matematico, la agrupacion mediante Machine Learning

y los pronésticos basados en Procesos Estocasticos.

Se puede buscar una o varias nuevas sefales o0 a su vez una combinacién de ellas para
incluirla en el Modelo Oculto de Markov como senal con el fin de ver el contrataste e influen-

cia de cada una de ellas para el pronéstico de los nuevos estados.
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6 ANEXOS

Anexo 1

Bases principales del codigo realizado en RStudio para el desarrollo y andlisis del

problema:

- MODELt<—logistf :: logistf (FORMULA1, data = BASE1)

logistf::is.logistf (MODEL1)

5 strucchange :: sctest (FORMULA1, data=BASE1, asymptotic=F)
Imtest ::resettest (formula=FORMULA1, data = BASE1,power = 2:3)
car:: vif (MODEL1)

bptest (MODEL1)

10 InformationValue :: ks_plot (BASE1$QUIEBRA, prob)
InformationValue :: precision (BASE1$QUIEBRA, prob , threshold = 0.5)
InformationValue :: ks_stat (BASE1$QUIEBRA, prob)
InformationValue :: specificity (BASE1$QUIEBRA, prob)
InformationValue :: misClassError (BASE1$QUIEBRA, prob)

15 InformationValue :: confusionMatrix (BASE1$QUIEBRA, prob)
InformationValue :: sensitivity (BASE1$QUIEBRA, prob)
InformationValue :: 1V (as. factor (BASE1$SPREAD) ,BASE1$QUIEBRA)

InformationValue :: 1V (as.factor (BASE1$INFLACION) ,BASE1$QUIEBRA)



20 | ScoreModel<—kmeans ( Result ,4)

ggplot (Base2, aes(x=1:nrow(Base2),y=Calificacion))+theme_economist()+
geom_point(aes(colour = factor (NomCluster)),size=1.9)+
scale_colour_manual(values = c("green3", "yellow1","orange2","red2"))+

25 labs ( X "BANCOS" ,y = "CALIFICACIN", title = "Segmentacién de Bancos

"
3

subtitle " Ecuador Variables: N",caption = "Realizado por: Andrés

Bolafos")

wss <— sapply(1:15, function (k) {kmeans(Clust1$Result1, k) $tot.withinss})
plot(1:15, wss,
30 type="b", pch = 10, frame = FALSE,
xlab="Numero de clusters— Periodo de observacién 1 afo
52 BANCOS",

ylab="Suma total de cuadrados dentro de los grupos ")

35
X <— dthmm(NULL, Pi, delta, "pois", list (lambda=lambda), discrete=TRUE)

X <— simulate (x, nsim=100)

Viterbi (x)

40 FViterbi<— function(Pi, P, B, n,m,senal) {}

Listing 6.1: Extracto de cddigo utilizado en R



Anexo 2 Prueba de Multicolinealidad

Variables VIF 1/VIF
DOLARIZACION 1.648134 0.6067467
SPREAD 1.371559 ' 0.7290972
INFLACION 1.676466 @ 0.5964930
APALANCAMIENTO 1.146487 @ 0.8722295

DOLARIZACION:TASAMOROSIDAD | 1.480203 @ 0.6755829

DOLARIZACION:ROE 1.028404 | 0.9723805
Elaborado por: El autor.

Anexo 3 Prueba de Choque Estructural

Chow Test
Ho: Constancia de coeficientes antes y después de la dolarizacién
S =1.8033

p-value = 4.393e-06
Elaborado por: El autor.

Anexo 4 Prueba de Variables Omitidas RESET

Ramsey Test
Ho: No hay presencia de variables omitidas dentro del modelo
RESET =6.9513

p-value = 0.0009842
Elaborado por: El autor.

Anexo 5 Prueba de Heteroscedasticidad

Breusch-Pagan Test
Ho: Existe una varianza constante de los residuos
BP =174.15

p-value < 2.2e-16
Elaborado por: El autor.



Anexo 6 Resultados de Calificacion de Riesgo vs. Firma calificadora ultimos 4 afnos.

Fecha Banco Calificacion SBS Firma Calificadora
dic-2017 BANCO AMAZONAS S.A. AA+ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2017 BANCO DEL AUSTRO S.A. AA-/AA CLASS INTERNATIONAL RATING / PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO BOLIVARIANO C.A. AAA-/ AAA- PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO CAPITAL S.A. E CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2017 CITIBANK N.A. AAA BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2017 BANCO COMERCIAL DE MANABI S.A. BBB- PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO COOPNACIONAL S.A. AA SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA
dic-2017 BANCO D-MIRO S.A. A- PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO DELBANK S.A. A- SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA
dic-2017 ' BANCO PARA ASISTENCIA COMUNITARIA FINCA S.A. BBB+ PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO GENERAL RUMINAHUI S.A. AAA- PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO DE GUAYAQUIL S.A. AAA / AAA- SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA / PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO INTERNACIONAL S.A. AAA-/ AAA BANK WATCH RATINGS S.A./ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2017 BANCO DEL LITORAL S.A. A- SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA
dic-2017 BANCO DE LOJA S.A. AA+ PCR PACIFIC S.A.
dic-2017 BANCO DE MACHALA S.A. AA+ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2017 BANCO DEL PACIFICO S.A. AAA-/ AAA- BANK WATCH RATINGS S.A./ SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA *1
dic-2017 BANCO PICHINCHA C.A. AAA-/ AAA- PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2017 BANCO PROCREDIT S.A. AAA-/ AAA- PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2017 BANCO DE LA PRODUCCION S.A.PRODUBANCO AAA- / AAA- PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2017 BANCO SOLIDARIO S.A. AA+ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO AMAZONAS S.A. AA+ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO DEL AUSTRO S.A. AA/AA+ PCR PACIFIC S.A./ SUMMA RATING S.A.*1
dic-2018 BANCO BOLIVARIANO C.A. AAA-/ AAA- PCR PACIFIC S.A./
dic-2018 BANCO CAPITAL S.A. E PCR PACIFIC S.A.
dic-2018 CITIBANK N.A. AAA BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2018 BANCO COMERCIAL DE MANABI S.A. BB PCR PACIFIC S.A.
dic-2018 BANCO COOPNACIONAL S.A. AA PCR PACIFIC S.A.
dic-2018 BANCO D-MIRO S.A. AlA- PCR PACIFIC S.A./ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO DELBANK S.A. A- SUMMA RATING S.A.*2
dic-2018 = BANCO PARA ASISTENCIA COMUNITARIA FINCA S.A. BBB+ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO GENERAL RUMINAHUI S.A. AAA- PCR PACIFIC S.A.
dic-2018 BANCO DE GUAYAQUIL S.A. AAA / AAA SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA / PCR PACIFIC S.A.
dic-2018 BANCO INTERNACIONAL S.A. AAA-/ AAA BANK WATCH RATINGS S.A./ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO DEL LITORAL S.A. A- SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA
dic-2018 BANCO DE LOJA S.A. AA+ PCR PACIFIC S.A.
dic-2018 BANCO DE MACHALA S.A. AA+ CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO DEL PACIFICO S.A. AAA- CLASS INTERNATIONAL RATING
dic-2018 BANCO PICHINCHA C.A. AAA / AAA- PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2018 BANCO PROCREDIT S.A. AAA-/ AAA- PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2018 BANCO DE LA PRODUCCION S.A.PRODUBANCO AAA / AAA- PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.
dic-2018 BANCO SOLIDARIO S.A. AA+/ AA+ CLASS INTERNATIONAL RATING / BANK WATCH RATINGS S.A.



Fecha

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2019

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

dic-2020

Banco
BANCO DE GUAYAQUIL S.A.
BANCO DEL PACIFICO S.A.
BANCO PICHINCHA C.A.
BANCO DE LA PRODUCCION S.A.PRODUBANCO
BANCO DEL AUSTRO S.A.
BANCO BOLIVARIANO C.A.
CITIBANK N.A.

BANCO GENERAL RUMINAHUI S.A.
BANCO INTERNACIONAL S.A.
BANCO DE LOJA S.A.
BANCO DE MACHALA S.A.
BANCO SOLIDARIO S.A.
BANCO PROCREDIT S.A.
BANCO AMAZONAS S.A.
BANCO COMERCIAL DE MANABI S.A.
BANCO DEL LITORAL S.A.
BANCO COOPNACIONAL S.A.

BANCO CAPITAL S.A.

BANCO PARA ASISTENCIA COMUNITARIA FINCA S.A.

BANCO DELBANK S.A.
BANCO D-MIRO S.A.

BANCO DE GUAYAQUIL S.A.
BANCO DEL PACIFICO S.A.
BANCO PICHINCHA C.A.
BANCO DE LA PRODUCCION S.A.PRODUBANCO
BANCO DEL AUSTRO S.A.
BANCO BOLIVARIANO C.A.
CITIBANK N.A.

BANCO GENERAL RUMINAHUI S.A.
BANCO INTERNACIONAL S.A.
BANCO DE LOJA S.A.
BANCO DE MACHALA S.A.
BANCO SOLIDARIO S.A.
BANCO PROCREDIT S.A.
BANCO AMAZONAS S.A.
BANCO COMERCIAL DE MANABI S.A.
BANCO DEL LITORAL S.A.
BANCO COOPNACIONAL S.A.

BANCO CAPITAL S.A.

BANCO PARA ASISTENCIA COMUNITARIA FINCA S.A.

BANCO DELBANK S.A.

BANCO D-MIRO S.A.

Calificacion SBS

AAA / AAA

AAA

AAA [ AAA-

AAA [ AAA-

AA+/ AA+

AAA / AAA-

AAA

AAA-

AAA-/ AAA

AAA-

AA+

AA+

AAA-/ AAA-

AA+

B

A-

AA

C

BBB+

A-

A/A

AAA

AAA

AAA / AAA-

AAA [ AA+

AA+/ AA+

AAA / AAA-

AAA

AAA-

AAA-/ AAA

AAA-

AA+/ AA+

AA+

AAA-/ AAA-

AA+

B

A-

AA

C

BBB+

A

A

Firma Calificadora

PCR PACIFIC S.A./ SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA

PCR PACIFIC S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

UNION RATINGS S.A./ SUMMA RATING S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

BANK WATCH RATINGS S.A.

PCR PACIFIC S.A.

BANK WATCH RATINGS S.A./ CLASS INTERNATIONAL RATING

PCR PACIFIC S.A.

CLASS INTERNATIONAL RATING

BANK WATCH RATINGS S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

CLASS INTERNATIONAL RATING

SUMMA RATING S.A.

SOC.CAL.RIESGO LATINOAMERICANA

PCR PACIFIC S.A.

PCR PACIFIC S.A.

PCR PACIFIC S.A.

SUMMA RATING S.A.

PCR PACIFIC S.A./ SUMMA RATING S.A.

PCR PACIFIC S.A.

PCR PACIFIC S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

UNION RATINGS S.A./ SUMMA RATING S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

BANK WATCH RATINGS S.A.

PCR PACIFIC S.A.

BANK WATCH RATINGS S.A./ CLASS INTERNATIONAL RATING

PCR PACIFIC S.A.

CLASS INTERNATIONAL RATING / PCR PACIFIC S.A.

BANK WATCH RATINGS S.A.

PCR PACIFIC S.A./ BANK WATCH RATINGS S.A.

SUMMA RATING S.A.

SUMMA RATING S.A.

UNION RATINGS S.A.

SUMMA RATING S.A.

PCR PACIFIC S.A.

PCR PACIFIC S.A.

SUMMA RATING S.A.

SUMMA RATING S.A.

Elaborado por: El autor.

Anexo 7 Gréfico de arafa para las principales variables diferenciadas por grupo
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Elaborado por: El autor.
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